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ПОСТАНОВКА ПРОБЛЕМИ
Спрямування до процесу європейської та світової

інтеграції, обране Україною, зумовлює, насамперед,

орієнтацію на показники діяльності розвинутих світо(

вих ринків карткових платіжних інструментів та розроб(

ку державних програм щодо поширення безготівкових

розрахунків з використанням спеціальних засобів.

Однак державний курс на розбудову системи без(

готівкових карткових розрахунків, з одного боку,

відкрив нові перспективи фінансового обслуговування

клієнтів і відповідно розширив можливості отримання

банківського прибутку за рахунок комісійних від опе(

рацій з картками, збільшення кількості клієнтів шляхом

надання послуг нового типу, зменшення витрат на об(

слуговування готівкового обігу тощо, а з іншого —

сформував проблеми на ринку карткових платіжних

інструментів стосовно попиту на карткові послуги ко(
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З метою врахування впливу чинників макрооточення на значення попиту на карткові послуги у статті

розглядаються методичні підходи до оцінювання ефективності системи безготівкових карткових розра�
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менти економіко�математичної моделі, а й значення доходу комерційного банку від використання систе�

ми безготівкових карткових розрахунків та значення попиту на БПК дебетової і кредитної схеми обслуго�

вування. Дана модель дозволить визначити елемент діяльності комерційного банку, який досить сильно

підпадає під вплив макрооточення.

Для зниження рівня інформаційної невизначеності при прийнятті рішень щодо діяльності комерційного

банку на ринку карткових платіжних інструментів у статті обгрунтовано доцільність застосування си�

туаційного підходу до управління попитом на карткові послуги.

The article considers methodical approaches to evaluating the effectiveness of cashless card payments in

order to take into account influencing macro factors. These methodical approaches are based on the use of

neural networks; to the inputs of the model serves not only elements of economic and mathematical models,

but the value of income of commercial bank from the use of cashless card payments and values of demand BOD

debit and credit scheme of service. This model will determine the element of the commercial bank, which is

pretty much influenced by macro.

To lower information uncertainty in decision making on the commercial bank market card payment instruments

in the article the feasibility of situational approach to management of demand for card services is justified.
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мерційного банку в умовах невизначеності та мінливості

зовнішнього середовища.

АНАЛІЗ ОСТАННІХ ДОСЛІДЖЕНЬ
І ПУБЛІКАЦІЙ

Питання аналізу стану й визначення перспектив роз(

витку ринку карткових платіжних інструментів розкрито в

працях: О. Андрєєва, В. Бєлошапки, А. Братута, З. Ва(

сильченко та А. Демешко, М. Іванова, В. Кравця, О. Гри(

зова, Н. Шульги, А. Поддерьогіна, Т. Рубанової, А. Сав(

ченко, В. Усоскіна, С. Шишова, П. Тулуб'єва, Ю. Вся(

ких, Л. Бистрова, О. Дубілета, В. Харченко, Л. Романен(

ко; моделювання якості послуг досліджували В. Зей(

тамл, А. Паразьюраман, Л. Беррі, В. Васильєв; серед

досліджень, які присвячені моделюванню економічних

систем, можна виділити праці В. Порохні, Л. Сергєєвої,

Р. Лепи, Т. Клебанової, С. Рамазанова, Н. Максишко, А. Ба(
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курової, Є. Терехова, Р. Прокопенко, О.

Захарової, Н. Єгорової.

Аналіз наукових праць дав змогу

дійти висновку, що проблемам моделю(

вання попиту на карткові послуги комер(

ційного банку не приділялося достатньо

уваги.

ПОСТАНОВКА ЗАВДАННЯ
Процес взаємовідносин суб'єктів рин(

ку карткових платіжних інструментів зна(

ходиться під постійних впливом елементів

макрооточення, що досить його усклад(

нює. Саме складні умови діяльності комер(

ційного банку на досліджуваному ринку

спонукають його не лише до ретельного

аналізу власного економічного потенціалу

та інших суб'єктів (банків — конкурентів і

власних партнерів), а й до розробки еко(

номіко(математичної моделі попиту на кар(

ткові послуги, яка б була стійка до значних

змін середовища, в якому відбувається даний процес.

Враховуючи необхідність урахування впливу чин(

ників макросередовища на значення попиту на карткові

послуги комерційного банку, прийнято рішення прове(

сти прогнозування досліджуваного показника із залу(

ченням нейронної мережі, на входи якої подавалися б

не тільки елементи економіко(математичної моделі, а й

значення попиту при відповідних значеннях базових та(

рифних параметрів, тобто нелінійної авторегресійної

моделі із зовнішніми входами (NARX).

ВИКЛАД ОСНОВНОГО МАТЕРІАЛУ
ДОСЛІДЖЕННЯ

Типовий алгоритм прогнозування, який здійснюєть(

ся з використанням нейронної мережі можна предста(

вити наступним чином [1, с. 87].

Для визначення впливу факторів мікро( та макроото(

чення на досліджувані показники діяльності комерційно(

го банку на ринку карткових платіжних інструментів: до(

ход від використання системи безготівкових карткових

розрахунків, попит на БПК дебетової та кредитової схем

обслуговування, нами буде використовуватися нелінійна

авторегресійна модель з зовнішніми входами (NARX) [2].

На рисунку 2 показана архітектура узагальненої ре(

курентної мережі [3, с. 204 — 225 , яка побудована на

базі багатошарового персептрону. Ця модель має єди(

ний вхід, який буде пристосовуватися до пам'яті на лініях

затримки, що складаються з q елементів. Дана модель

має єдиний вихід u(n), який замкнений на вхід 1)y(n
через пам'ять на лініях затримки, яка також складаєть(

ся з q елементів. Вміст цих двох блоків пам'яті викорис(

товується для живлення вхідного шару персептрону.

Вектор сигналу, що подається на вхід персептрону,

складається з даних, до складу яких входять:

Поточне та попередні значення вхідного сигналу:

1)qu(n,1),u(nu(n),  які представляють межі, що

мають зовнішнє походження;

Значення вихідного сигналу 1)qy(n,1),y(ny(n),
в попередні моменти часу, від яких залежить вихід мо(

делі 1).y(n

Тому дану рекурентну мережу можна розглядати як

модель нелінійної авторегресії з зовнішніми входами.

Загальний математичний вираз моделі NARX мож(

на представити наступним чином [4]:

1))qu(n,u(n),1),qy(n,F(y(n),1)(nŷ    (1),

де 1)(nŷ  — вихід моделі;

1)qu(n,1),u(nu(n),  — поточне та попереднє

значення вхідного сигналу, які представляють мережі,

що мають зовнішнє походження;

1)qy(n,1),y(ny(n),  — значення вихідного

сигналу в попередні моменти часу, від яких залежить

вихід моделі 1)y(n .

Оскільки однією з важливих особливостей нейрон(

ної мережі є здібність до узагальнення отриманих знань,

то нейронна мережа виконує тренування на деякій мно(

жині навчальних вибірок, при цьому вона генерує очі(

кувані результати при поданні на її вхід даних, що відно(

сяться до тієї ж самої множини, але які не брали участь

у процесі навчання [5, с. 208].

Особливість розподілу вхідних та вихідних даних на

навчальну, тестову та контрольну підмножини полягає

в наступному: " Множина даних, на якій вважається

істинним деяке правило R , розбите на підмножини L  і

G , при цьому в складі L , в свою чергу, можна виділити

відповідну підмножину контрольних даних V , які вико(

ристовуються для верифікації ступеня навчання мережі.

Навчання проводиться на даних, які входять до складу

підмножини L . Властивість віддзеркалювання мережею

елементів L  може вважатися показником ступеня нако(

пичення навчальних даних, тоді як властивість розпіз(

навання даних, що входять до множини G  і не викорис(

таних для навчання, характеризує її можливість гене(

ралізації знань. Дані, які входять як в L , так і в G , по(

винні бути типовими елементами множини R . В на(

вчальній підмножині не повинно бути унікальних даних,

властивості яких відрізняються від очікуваних (типових)

значень" [5, с. 148].

У процесі підбору навчальних даних важливу роль

відіграє інформація щодо кількості областей, за якими

розподілені ці дані [5, с. 162—165].

Рис. 1. Структурна схема побудови нейронної мережі
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Якщо максимальну кількість областей, на які

N  — мірний простір розподіляється n  гіперпло(

щинами, позначити ),( NnR , то

N

i

n
iCNnR

0
),( (2),

in  

in  
)!in(i

!n

0

n
iC

(3).

А якщо задача, яка підлягає розв'язанню, скла(

дається з m  класів даних, то підбір мінімальної

кількості нейронів повинен виконуватися таким чи(

ном, щоб одночасно виконувалися наступні вимоги:

mNnR ),(  і m)N1,-n(R (4).

Визначення кількості нейронів в кожному з

шарів нейронної мережі дозволяє не тільки визна(

чити кількість областей, але й кількість сегментів

гіперплощин, які обмежують ці області. Слід заз(

начити, що оцінювання кількості сегментів гіперп(

лощин досить важливе для визначення обсягу мно(

жини навчальної вибірки.

Згідно з твердженням теореми Колмогорова(

Арнольда(Хехт(Нільсена можна визначити необхідну

кількість синаптичних ваг Lw в багатошаровій мережі

[6, с. 302—308]:

mmn
m
NmLw

N
)1(1

2log1
Nm

    (5),

де n  — розмірність вхідного сигналу;

m  — розмірність вихідного сигналу;

N  — число елементів навчальної вибірки.

А кількість нейронів в прихованих шарах L  можна

визначити наступним чином:

mn
LwL (6),

де L  — кількість нейронів в прихованих шарах ней(

ронної мережі.

Після визначення архітектури нейронної мережі ви(

конується процес ініціалізації мережі та попередня об(

робка даних. Ініціалізація мережі здійснюється за до(

помогою функцій ініціалізації, кожна з яких має власне

ім'я та привласнює відповідні значення елементам мат(

риці ваг і компонентам вектору зміщення кожного шару.

Перед процесом навчання нейронної мережі вико(

нують нормалізацію вхідних векторів, що дозволить

перетворити їх в одиничні вектори у відповідності з на(

ступними виразом:

)nu(*)nu(
22

1 nuu
,

)ny(*)ny(
22

1 nyy
 (7),

де *)nu(  та 
*)ny(  — нормалізовані поточні значення

вхідного та вихідного сигналів.

Визначення сигналу похибки 1)ne( відбувається

шляхом віднімання оцінки 1)n(ŷ  від 1).ny(  Для змен(

шення даного значення необхідно досить точно підібра(

ти метод навчання нейронної мережі, тобто метод оп(

тимізації функціонала якості.

Для розв'язання задач оптимізації при навчанні нейрон(

них мереж можуть бути використанні наступні методи:

— локальної оптимізації з розрахунком оцінок гра(

дієнту;

— локальної оптимізації з розрахунком часткових

похідних першого та другого порядку;

— стохастичної оптимізації;

— глобальної оптимізації.

Але стохастичні алгоритми потребують досить ве(

ликої кількості кроків навчання, а в алгоритмах глобаль(

ної оптимізації при відсутності апріорної інформації

щодо характеру цільової функції експоненційно зрос(

тає важкість перебору із зростанням розмірності задачі,

яка розв'язується. Метод спряжених градієнтів дуже

чутливий до точності обчислень. У методі, який врахо(

вує напрям антиградієнта та методі, що включає розра(

хунок матриці Гессе на декількох кроках алгоритму,

також зростає кількість додаткових змінних, а це ус(

кладнює їх використання для навчання нейронних ме(

реж великих розмірів. Тому для пошуку оптимуму фун(

кціонала якості в багатошарових мережах досить часто

використовують метод Гаусса(Ньютона та метод Левен(

берга(Марквардта. Але метод Левенберга(Марквардта

виступає комбінацією простого градієнтного методу та

Рис. 2. Архітектура моделі нелінійної авторегресії
з зовнішніми входами (NARX)

Рис. 3. Ілюстрація розподілу даних,
який відповідає правилу R , на навчальну L ,

тестову G  та контрольну V  підмножини



17

ЕКОНОМІЧНА НАУКА

метода Гаусса(Ньютона, що дозволило позбутись

їхніх основних недоліків.

Формальну оцінку ступеня навчання нейронної

мережі можна виконати за допомогою функції по(

милок, на основі показників якої роблять висновки

щодо якості налагодження мережі для вирішення

встановленої задачі. Тобто функції помилок висту(

пають критерієм якості процесу навчання нейронної

мережі. Досить часто використовують наступні кри(

терії якості: сума квадратів відхилень, середня квад(

ратична похибка (MSE), комбінована похибка, серед(

ня абсолютна похибка (MAE).

Слід зазначити, що середня квадратична похиб(

ка навчальної вибірки не повинна перевищувати її

значення для тестової.

У роботі [7, с. 245]  автор наголошує, що показ(

ники кореня з середньоквадратичної похибки

(RMSE) та середньої абсолютної похибки у відсот(

ках (MAPE) дозволяють визначити загальний рівень

адекватності моделі:

  RMSE, MAPE    
 10%  

10% - 20%  
20% - 40%  
40% - 50%  

 50%  

Нейромережева модель попиту на карткові послуги

припускає повну детермінованість усіх її елементів, які

характеризують діяльність комерційного банку на ринку

карткових платіжних інструментів України, але викорис(

тання науково(технічного потенціалу та невизначеність

ситуації на досліджуваному ринку, що породжує інфор(

маційну невизначеність, обумовлює необхідність розроб(

ки нечіткої моделі попиту на основі теорії нечіткої логіки.

ВИСНОВКИ З ПРОВЕДЕНОГО
ДОСЛІДЖЕННЯ

Розвиток ринку карткових платіжних інструментів в

умовах нестабільності нормативно(правової бази, еконо(

мічної ситуації, відсутність одностайної думки банківсь(

ких аналітиків щодо динаміки значень базових тарифних

параметрів та множина інших чинників призводить до

інформаційної невизначеності показників, які характери(

зують попит на карткові послуги комерційного банку. Все

це викликає необхідність використання відповідного ма(

тематичного апарату, який забезпечить врахування спе(

цифіки інформаційного відображення досліджуваного

процесу при визначенні його ефективності.
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Рис. 4. Ілюстрація способу створення нейронною
мережею гіперплощин та областей даних


