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АНОТАЦІЯ 

 

Жмур Є.В.  Навчання нейронної моделі для аналізу даних фінансових 

ринків. 

Дипломна робота на здобуття освітнього ступеня магістр за 

спеціальністю 122 «Комп’ютерні науки» – Університет митної справи та 

фінансів, Дніпро, 2025. 

Магістерська робота присвячена дослідженню проблеми аналізу та 

прогнозування динаміки фінансових ринків із використанням сучасних 

методів машинного та глибокого навчання. 

У ході дослідження було проаналізовано структуру та механізми 

функціонування фінансових ринків, а також фактори, які впливають на їхню 

динаміку. Особливу увагу приділено типології ринкових процесів і аналізу 

сучасних публікацій, що дало змогу оцінити обмеження існуючих підходів і 

визначити перспективні напрями вдосконалення методології прогнозування. 

У роботі запропоновано нову архітектуру нейронної мережі, яка дозволяє 

враховувати багатофакторний характер фінансових даних, і розроблено 

методику їхньої попередньої обробки для ефективного навчання моделі. 

Експериментальні результати підтвердили високу точність прогнозів, 

отриманих за допомогою розробленої моделі. Наукова новизна роботи полягає 

у створенні оригінальної нейронної моделі, удосконаленні підходів до 

попередньої обробки фінансових даних і використанні сучасних алгоритмів 

навчання для врахування стохастичної природи ринкових процесів. Практична 

значимість результатів визначається можливістю їхньої інтеграції у 

фінансово-аналітичну діяльність інвестиційних компаній, банківських 

установ і корпорацій. 

Ключові слова: фінансові ринки, нейронні мережі, машинне навчання, 

глибоке навчання, прогнозування, аналітика, динаміка ринку, фінансові дані. 
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ABSTRACT  

 

Zhmur Ye.V. Training a neural model for financial market data analysis. 

Diploma thesis for the degree of Master’s Degree in specialty 122 «Computer 

Science» – University of Customs and Finance, Dnipro, 2025. 

The master’s thesis is devoted to the study of the problem of analyzing and 

forecasting the dynamics of financial markets using modern methods of machine 

and deep learning. 

The study analyzed the structure and mechanisms of financial markets, as well 

as the factors that affect their dynamics. Particular attention is paid to the typology 

of market processes and the analysis of modern publications, which made it possible 

to assess the limitations of existing approaches and identify promising areas for 

improving the forecasting methodology. The paper proposes a new architecture of a 

neural network that allows taking into account the multifactorial nature of financial 

data and develops a methodology for their pre-processing for efficient model 

training. 

Experimental results have confirmed the high accuracy of the forecasts 

obtained with the developed model. The scientific novelty of the work lies in the 

creation of an original neural model, improvement of approaches to financial data 

preprocessing and the use of modern learning algorithms to take into account the 

stochastic nature of market processes. The practical significance of the results is 

determined by the possibility of their integration into the financial and analytical 

activities of investment companies, banking institutions and corporations. 

Keywords: financial markets, neural networks, machine learning, deep 

learning, forecasting, analytics, market dynamics, financial data. 
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ВСТУП 

 

Сучасний етап розвитку світової економіки характеризується 

надзвичайно динамічними змінами на фінансових ринках, що 

супроводжуються постійним зростанням обсягів інформації та ускладненням 

механізмів прийняття інвестиційних рішень [1]. У цих умовах особливої 

актуальності набуває проблема розроблення ефективних інструментів аналізу 

та прогнозування фінансово-економічних процесів, здатних оперативно 

інтерпретувати величезні масиви даних та надавати релевантні аналітичні 

висновки. Фінансові ринки є надзвичайно складними соціально-економічними 

системами, що характеризуються високим рівнем невизначеності, 

стохастичністю та мультифакторною природою формування кон’юнктурних 

тенденцій. Традиційні методи статистичного аналізу та економетричного 

моделювання дедалі частіше демонструють обмежену спроможність 

адекватно описувати та передбачати динаміку ринкових процесів, особливо в 

умовах посилення глобальної економічної нестабільності. Саме 

інтелектуальні системи на основі штучного інтелекту та машинного навчання 

спроможні забезпечити принципово новий рівень обробки інформації та 

формування аналітичних прогнозів. 

Метою кваліфікаційної роботи є розроблення комплексної 

нейромережевої моделі для поглибленого аналізу та прогнозування динаміки 

фінансових ринків з використанням сучасних методів машинного навчання та 

глибокого навчання. 

Для досягнення поставленої мети передбачається вирішення наступних 

наукових завдань: 

1) здійснити критичний аналіз існуючих методологічних підходів до 

моделювання фінансових ринків; 

2) розробити архітектуру нейронної мережі, адаптованої до специфіки 

фінансово-економічних даних; 
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3) запропонувати методику попередньої обробки та підготовки 

фінансових даних для ефективного машинного навчання; 

4) реалізувати алгоритми навчання та валідації нейромережевої моделі з 

використанням сучасних технологій глибокого навчання; 

5) провести експериментальні дослідження та порівняльний аналіз 

ефективності розробленої моделі; 

6) визначити прикладні аспекти застосування запропонованої 

методології в інвестиційній та фінансово-аналітичній діяльності. 

Об’єктом дослідження виступають процеси функціонування фінансових 

ринків, механізми формування їх динаміки та закономірності кон’юнктурних 

змін. 

Предметом дослідження є теоретико-методологічні та прикладні 

аспекти побудови нейромережевих моделей для аналізу та прогнозування 

фінансових ринків з використанням сучасних технологій машинного 

навчання. 

Методологічну базу дослідження становлять фундаментальні концепції 

сучасної економічної теорії, наукові праці вітчизняних та зарубіжних учених 

у галузі економетрики, машинного навчання, теорії нейронних мереж. У 

роботі використано комплекс взаємодоповнюючих методів наукового 

дослідження: теоретичного узагальнення та систематизації, статистичного 

аналізу, машинного навчання, методи глибокого навчання, математичного 

моделювання, порівняльного аналізу. 

Наукова новизна роботи полягає в: 

– розробці оригінальної архітектури нейронної мережі, адаптованої до 

специфіки фінансових ринків; 

– удосконаленні методики підготовки та попередньої обробки 

фінансових даних для машинного навчання; 
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– впровадженні інноваційних підходів до навчання та валідації 

нейромережевих моделей з урахуванням багатофакторної природи фінансово-

економічних процесів. 

Практична значимість дослідження визначається можливістю 

використання розроблених методологічних підходів та алгоритмів для: 

– підтримки прийняття інвестиційних рішень; 

– оцінювання ринкових ризиків; 

– моделювання сценаріїв розвитку фінансово-економічних систем; 

– оптимізації торговельних стратегій на фінансових ринках. 

Результати та висновки дослідження можуть бути впроваджені в 

діяльність інвестиційних компаній, фінансових установ, аналітичних 

підрозділів корпорацій, а також у навчальний процес економічних та 

технічних університетів при викладанні дисциплін, пов’язаних з фінансовою 

аналітикою, машинним навчанням та економічним моделюванням. 

Структура магістерської роботи: робота складається з трьох розділів, 

об’єм роботи – 87 сторінок, робота містить 17 рисунків, перелік використаних 

джерел має 16 посилань. 
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

ДОСЛІДЖЕННЯ 

 

1.1 Структура та механізми фінансових ринків 

 

Фінансові ринки є важливою складовою економічної системи будь-якої 

країни. Вони виступають основним механізмом, через який відбувається 

перерозподіл фінансових ресурсів між різними учасниками економіки: 

державою, підприємствами, домашніми господарствами та іншими 

суб’єктами. Функціонування фінансових ринків має велике значення не тільки 

для національних економік, але й для глобальної економічної стабільності. 

Основні теоретичні основи функціонування фінансових ринків 

зосереджуються на розумінні їх структури та механізмів, що забезпечують 

ефективність їх діяльності [1]. 

Структура фінансових ринків є комплексною та багатогранною 

(рис. 1.1). Вона включає в себе різні категорії ринків, що відрізняються за 

типами фінансових інструментів, які на них обертаються, а також за 

функціями, які вони виконують у процесі мобілізації та розподілу фінансових 

ресурсів. Однією з основних класифікацій фінансових ринків є їх поділ на 

ринки первинні та вторинні. 

 

 

Рисунок 1.1 – Структура фінансових ринків 
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Первинний ринок є місцем, де відбувається випуск нових фінансових 

інструментів, таких як акції, облігації чи інші цінні папери. На цьому ринку 

емітенти (компанії, уряди) пропонують свої інструменти для залучення 

капіталу. Вторинний ринок, у свою чергу, є майданчиком для купівлі-продажу 

вже існуючих фінансових інструментів, що дозволяє інвесторам 

перепродавати активи, забезпечуючи ліквідність і знижуючи ризики 

інвестування. 

Фінансові ринки можуть бути класифіковані також на ринки капіталу і 

ринки грошей, залежно від терміну обігу фінансових інструментів. Ринок 

капіталу охоплює операції з довгостроковими фінансовими інструментами, 

термін яких перевищує один рік. Цей ринок є важливим для розвитку 

інфраструктури, підприємств і держави, оскільки дозволяє залучати великі 

суми фінансування для довгострокових інвестицій. Ринок грошей, в свою 

чергу, обслуговує короткострокові потреби учасників економічних відносин, 

зазвичай з термінами обігу до одного року [1, 2]. На цьому ринку 

здійснюються операції з короткостроковими фінансовими інструментами, 

такими як векселі, депозитні сертифікати, казначейські векселі тощо. Крім 

того, фінансові ринки поділяються на організовані та неорганізовані. 

Організовані фінансові ринки – це ринки, де всі угоди відбуваються відповідно 

до встановлених правил і норм на спеціалізованих біржах або в інших 

фінансових установах. До таких ринків належать фондові біржі, товарні біржі, 

а також ринки ф’ючерсів і опціонів. Неорганізовані фінансові ринки 

характеризуються відсутністю централізованої біржі або іншого 

організованого майданчика для торгівлі, і угоди здійснюються безпосередньо 

між учасниками, що робить ці ринки менш прозорими, але водночас гнучкими 

для специфічних умов угод. 

Механізми функціонування фінансових ринків тісно пов’язані з 

ціноутворенням, ліквідністю, ризиком та інтервенцією держави. Одним із 

основних механізмів є процес ціноутворення, який забезпечує рівновагу між 
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попитом і пропозицією на фінансові інструменти. Ціни на фінансові активи 

відображають очікування інвесторів щодо майбутніх грошових потоків і 

ризиків, пов’язаних з ними. Фінансові ринки також сприяють утворенню 

ліквідності, тобто здатності активів бути швидко і без значних втрат вартості 

перетвореними в гроші. Ліквідність є важливим фактором, оскільки вона 

дозволяє інвесторам здійснювати купівлю та продаж активів за ринковими 

цінами. 

Ризик є невід’ємною складовою функціонування фінансових ринків. Він 

виникає через невизначеність майбутніх подій, які можуть вплинути на 

фінансові результати учасників ринку. Ризики можуть бути різного характеру: 

від кредитного ризику (ризик неплатежу) до валютного, процентного та 

операційного ризиків. Важливим аспектом є наявність механізмів хеджування, 

таких як деривативи (ф’ючерси, опціони), які дозволяють учасникам ринку 

знижувати вплив ризиків на їх фінансові результати. Державна політика також 

впливає на функціонування фінансових ринків через макроекономічні 

регуляції, монетарні інструменти та фіскальні політики. Центральні банки 

здійснюють монетарне регулювання, зокрема через зміни облікових ставок, 

які впливають на вартість кредитування та інвестиційні рішення учасників 

ринку. 

Забезпечення ефективного функціонування фінансових ринків є 

важливим завданням для регуляторів. Ринкова ефективність залежить від 

рівня конкуренції, прозорості інформації та наявності належних механізмів 

захисту прав інвесторів. Недостатній рівень регулювання або надмірне 

втручання може призвести до неефективного функціонування ринків і 

створити ризики для економіки в цілому [2]. У той же час, надмірна регуляція 

може обмежувати гнучкість ринків і знижувати їх здатність адаптуватися до 

змінюваних умов економічного середовища. 

Фінансові ринки також взаємодіють з іншими секторами економіки. 

Наприклад, ринок цінних паперів може бути тісно пов’язаний з ринком товарів 
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і послуг, оскільки коливання цін на активи можуть впливати на інвестиційну 

привабливість підприємств, що виробляють ці товари та послуги. Крім того, 

фінансові ринки можуть бути індикатором економічних циклів, таких як спади 

або зростання, відображаючи зміни в довірі до економічної стабільності. 

Однією з актуальних проблем для сучасних фінансових ринків є їх 

глобалізація. Сучасний фінансовий ринок функціонує не лише в межах 

національних кордонів, а й в рамках глобальної економіки. Це створює нові 

можливості для міжнародного капіталовкладення, однак водночас збільшує 

уразливість фінансових систем до глобальних фінансових криз. 

Взаємозалежність фінансових ринків різних країн може призвести до 

швидкого поширення кризових явищ з однієї країни на інші, що робить 

важливим питанням міжнародне регулювання та співпрацю в цій сфері. 

Загалом, фінансові ринки є важливою складовою сучасної економіки, що 

забезпечує мобілізацію капіталу, стимулює інвестиційну діяльність та сприяє 

економічному розвитку. Їх ефективне функціонування можливе лише за умови 

наявності зрозумілої і чіткої структури, а також належного механізму 

регулювання та контролю з боку держави. 

 

1.2 Основні фактори впливу на кон’юнктуру ринку 

 

Кон’юнктура ринку є змінною характеристикою стану ринку, що 

визначається цілою низкою різноманітних факторів. Вона відображає спільні 

умови, в яких відбувається взаємодія попиту і пропозиції на конкретному 

ринку в певний період часу, а також їх здатність до адаптації в умовах 

економічних, політичних, соціальних та технологічних змін. Розуміння 

факторів, що впливають на кон’юнктуру ринку, має важливе значення для 

здійснення ефективної економічної діяльності як для окремих підприємств, 

так і для урядів та міжнародних організацій [2, 3]. У даному контексті важливо 

розглядати фактори, які можуть мати як тимчасовий, так і довгостроковий 
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вплив, формуючи таким чином як короткострокові, так і структурні зміни на 

ринках. Одним з основних факторів, що впливає на кон’юнктуру ринку, є 

економічний стан. Це перш за все макроекономічні умови, такі як темпи 

економічного зростання або спад, рівень безробіття, зміни в інвестиційному 

кліматі та внутрішньому валовому продукті (ВВП). Зростання ВВП, як 

правило, супроводжується збільшенням виробничих потужностей, 

розширенням споживчого попиту та підвищенням інвестиційної активності. 

Відповідно, ці фактори позитивно впливають на кон’юнктуру ринку, 

сприяючи підвищенню попиту на товари і послуги. Однак, в умовах 

економічного спаду або рецесії спостерігається зниження споживчого попиту, 

скорочення інвестицій і зменшення обсягів виробництва, що спричиняє 

негативні зміни в ринковій кон’юнктурі. Другим важливим фактором, що 

визначає стан ринку, є зміни в інфляції та рівні процентних ставок. Інфляція, 

тобто загальний рівень цін в економіці, прямо впливає на купівельну 

спроможність споживачів та витрати підприємств. Висока інфляція часто 

призводить до зниження реальних доходів населення, що скорочує попит на 

деякі товари та послуги. Водночас зростання процентних ставок, що є 

інструментом монетарної політики центральних банків, робить кредитування 

дорожчим, що може зменшити обсяги інвестицій і споживчих витрат. 

Зниження ставок, навпаки, стимулює кредитування та інвестиційну 

активність, створюючи позитивні умови для ринкової кон’юнктури. 

Інновації та технологічний прогрес значно змінюють не тільки самі 

продукти і послуги, але й структуру ринків. Нові технології можуть знижувати 

витрати виробництва, підвищувати ефективність і відкривати нові можливості 

для бізнесу. Наприклад, розвиток інформаційних технологій та автоматизація 

виробництва призвели до значних змін у багатьох галузях економіки, таких як 

виробництво, фінансові послуги, торгівля та інші. Технологічні інновації 

часто створюють нові ринки, змінюють структуру попиту і пропозиції, 

відкривають нові можливості для інвестування і бізнесу, а також можуть 
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змінювати конкурентне середовище на ринку. Водночас технологічні зміни 

можуть створювати певні ризики, такі як швидке застарівання існуючих 

технологій, що впливає на цінову політику та стратегії компаній. 

Таким чином, кон’юнктура ринку є результатом взаємодії численних 

факторів, які можуть змінюватися в часі. Зміни в економічних умовах, 

інфляції, процентних ставках, зовнішньоекономічній ситуації, технологіях, 

соціальних і демографічних умовах, політичній стабільності та природних 

умовах визначають напрями розвитку ринку, його рівновагу і ефективність. 

Для адаптації до змінних умов ринку важливо враховувати ці фактори та 

активно реагувати на них, що дозволяє забезпечити сталий розвиток як 

окремих підприємств, так і національної економіки загалом. 

 

1.3 Типологія ринкових процесів 

 

Ринкові процеси являють собою складні взаємодії між попитом і 

пропозицією на різних ринках, що відбуваються в умовах змінних 

економічних і соціальних обставин. У цьому контексті необхідно розглядати 

як зміни, що відбуваються на ринках товарів, послуг, капіталу, праці та 

фінансових активів, так і механізми, за допомогою яких ці зміни 

відображаються у ціноутворенні, розподілі ресурсів, організації виробництва 

та споживання. Ринкові процеси мають різноманітні форми, і їх класифікація 

може здійснюватися на основі різних критеріїв [3]. Найбільш важливими є такі 

ознаки, як типи ринків, характер взаємодії між суб’єктами ринку, рівень 

конкуренції, інституційна структура ринку та інші фактори, які визначають 

його функціонування. Типологія ринкових процесів дозволяє краще зрозуміти 

механізми, що лежать в основі економічних явищ, і застосовувати ці знання 

для прогнозування та регулювання економічної діяльності. 

Перш за все, необхідно зазначити, що ринкові процеси можуть бути 

класифіковані за рівнем розвитку ринку та інтенсивністю конкуренції. У 
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цьому контексті виділяються три основні типи ринкових процесів: досконала 

конкуренція, монополістична конкуренція та олігополія, кожен з яких має свої 

характерні ознаки. Досконала конкуренція є ідеальним типом ринку, де всі 

учасники мають рівний доступ до інформації, товари та послуги є 

однорідними, а ціни визначаються виключно попитом і пропозицією. У 

реальній економіці цей тип ринку є скоріше теоретичною моделлю, але він 

дозволяє краще зрозуміти основні принципи ринкової взаємодії. 

Монополістична конкуренція характеризується наявністю численних 

продавців, які пропонують подібні, але не ідентичні товари. У такому випадку, 

кожен продавець має певну міру влади над ціною, але не здатен значно 

впливати на ринок у цілому. У умовах монополістичної конкуренції 

підприємства змагаються за споживачів за допомогою диференціації своїх 

товарів, що сприяє розвитку маркетингових стратегій та інновацій. Олігополія 

є ситуацією, коли ринок домінують кілька великих компаній, які можуть 

контролювати значну частину пропозиції товарів чи послуг, встановлюючи 

ціни та правила гри на ринку. Олігополістичні ринки є характерними для таких 

галузей, як авіаційні перевезення, автомобільна промисловість або 

телекомунікації. 

Крім того, ринкові процеси можуть бути класифіковані за типом товарів 

і послуг, що обертаються на ринку. У цьому випадку розрізняють ринки 

споживчих товарів, виробничих ресурсів, капіталу, праці, а також фінансові та 

товарні ринки. Ринки споживчих товарів є найбільш знайомими, оскільки вони 

пов’язані з обігом товарів і послуг, що задовольняють повсякденні потреби 

людей. На таких ринках зазвичай спостерігається велика кількість споживачів 

і постачальників, а конкуренція між продавцями сприяє зниженню цін і 

поліпшенню якості товарів [2, 3]. Ринки виробничих ресурсів охоплюють 

процеси обміну такими товарами, як сировина, енергія, машини та 

обладнання, які використовуються для виробництва інших товарів і послуг. 

Ринок капіталу пов’язаний із забезпеченням фінансування для підприємств та 
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державних органів через випуск акцій, облігацій, кредитів тощо. Ринок праці 

є місцем взаємодії роботодавців і працівників, де визначається рівень 

заробітної плати та умови праці. Фінансові ринки зосереджують обіг 

фінансових інструментів, таких як акції, облігації, деривативи, які 

використовуються для управління фінансовими ризиками та залучення 

капіталу. 

Ще одним важливим аспектом типології ринкових процесів є 

розрізнення між ринками конкурентного та неконкурентного типу. 

Конкурентні ринки характеризуються високою кількістю учасників, вільним 

доступом до інформації та здатністю учасників змінювати свою стратегію 

відповідно до змін на ринку. У таких умовах ринкова конкуренція є основним 

механізмом, що стимулює інновації та ефективність. Неконкурентні ринки, 

навпаки, характеризуються обмеженою кількістю учасників або наявністю 

монополій, що може призвести до домінування одних гравців на ринку і 

встановлення ними цін та умов, що не відповідають оптимальним для всіх 

учасників. 

Щодо інституційної структури ринку, варто зазначити, що ринкові 

процеси можуть відрізнятися залежно від рівня організованості ринку. Ринки 

можуть бути як організованими, так і неорганізованими. Організовані ринки є 

високоструктурованими, з чіткими правилами і регулюванням, на яких 

здійснюються торги за певними стандартами [4]. Такі ринки існують на 

фондових біржах, товарних ринках або в межах інших регульованих 

платформ. Неорганізовані ринки, в свою чергу, характеризуються відсутністю 

єдиної централізованої платформи для торгів, і угоди здійснюються 

безпосередньо між учасниками. Такі ринки менш прозорі, і ризики для 

учасників можуть бути значно вищими. 

Особливістю ринкових процесів є те, що вони можуть відбуватися як у 

довгостроковій, так і в короткостроковій перспективі. У короткостроковому 

періоді ринки можуть бути піддані коливанням через тимчасові шоки, такі як 
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зміни в попиті, пропозиції, цінах на сировину або політичні потрясіння. У 

довгостроковій перспективі ринки можуть зазнавати більш значних 

структурних змін, таких як розвиток нових технологій, зміна демографічної 

ситуації, еволюція соціальних і культурних переваг споживачів, а також 

глибші зміни у правовій та інституційній основі економіки. 

Таким чином, типологія ринкових процесів є складною та 

багатогранною, охоплюючи різноманітні аспекти функціонування ринків, що 

дозволяють розуміти динаміку економічних змін. Відзначення основних типів 

ринкових процесів та їх характеристик дає змогу точніше аналізувати і 

прогнозувати поведінку ринків у різних економічних умовах. Розуміння цих 

процесів є ключем до оптимізації економічної політики, забезпечення 

ефективності ринкових механізмів і сприяння стабільному розвитку 

економіки. 

 

1.4 Аналіз сучасних публікацій 

 

Стаття [1] зосереджена на використанні алгоритму Маркова для 

прогнозування волатильності фінансових ризиків підприємства, що дозволяє 

швидко та точно передбачити можливі зміни ризиків і розробити відповідні 

стратегії управління ними. Автори досліджують алгоритм Маркова, 

пропонують формулу для прогнозування та створюють модель прогнозування 

волатильності на основі цього алгоритму. Далі порівнюється ефективність цієї 

моделі з іншими типами прогнозних моделей. Результати показують, що 

модель на основі алгоритму Маркова є найбільш ефективною, з прогнозною 

точністю понад 95% і ефективністю прогнозування, що перевищує 85%. Це 

свідчить про значне покращення точності та швидкості прогнозування 

фінансових ризиків підприємств. 

У статті [2] пропонується модель прогнозування фінансових ризиків 

підприємств, заснована на нейронній мережі LSTM, з метою підвищення 
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точності прогнозування. Результати симуляцій показують, що оптимальна 

точність моделі досягається при розмірах вимірювання та кількості шарів 

LSTM мережі 128 і 4 відповідно. Порівняння з іншими методами, такими як 

модель Z-score і метод дискримінантного аналізу Фішера, показало, що модель 

LSTM перевершує їх за такими показниками, як F1 міра, точність, загальна 

точність та відновлення, досягаючи 93.91%, 94.63%, 94.06% і 95.12% 

відповідно. Експериментальні результати підтверджують, що модель 

прогнозування фінансових ризиків на основі LSTM є ефективною та має 

переваги, що робить її корисною для практичного застосування у 

прогнозуванні фінансових ризиків підприємств. 

Стаття [3] досліджує ефективність застосування моделей машинного 

навчання для прогнозування фінансових ризиків підприємств. 

Використовуючи різні алгоритми машинного навчання, такі як дерева рішень, 

випадкові ліси та машини опорних векторів (SVM), автори створюють набір 

моделей прогнозування фінансових ризиків та перевіряють їх на реальних 

даних компаній, що котируються на фондових ринках. Спочатку дані 

проходять попередню обробку та вибір ознак для оптимізації якості вхідних 

даних, а потім, за допомогою навчання моделей і крос-валідації, порівнюються 

результати різних алгоритмів. В результаті дослідження виявлено, що модель 

випадкового лісу має найкращу ефективність для цього випадку. Аналіз 

конкретних випадків підтверджує потенціал цієї моделі для практичного 

застосування в управлінні фінансовими ризиками. Незважаючи на деякі 

обмеження дослідження, зокрема щодо розміру та різноманітності набору 

даних, стаття дає цінні висновки для прогнозування фінансових ризиків і 

пропонує напрямки для подальших досліджень. 

Стаття [4] пропонує метод прогнозування фінансово-економічного 

зростання на основі моделі PVAR для вирішення проблеми низької точності 

традиційних методів прогнозування. Створена модель PVAR враховує 

параметри, які впливають на фінансово-економічне зростання, а функція 
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імпульсної відповіді коригує вплив випадкових збурень, щоб зменшити 

помилки моделі. Для обробки даних використовується алгоритм мурашиної 

колонії, який кластеризує фінансово-економічні дані, а потім ці дані вводяться 

в модель PVAR. Результати експериментів показують, що запропонований 

метод ефективно коригує помилки моделі, а прогнози, отримані за його 

допомогою, в основному відповідають фактичним результатам, що свідчить 

про добру прогностичну здатність цього підходу. 

Стаття [5] досліджує важливість оцінки моделювання для 

прогнозування фінансових ризиків підприємства, зокрема проблеми неточних 

результатів оцінки, що часто виникають у традиційних статистичних моделях. 

Для вирішення цієї проблеми пропонується інноваційний нейронний 

мережевий алгоритм, спеціально розроблений для оцінки та аналізу 

моделювання. Спочатку теорія прогнозування фінансового менеджменту 

допомагає в оцінці параметрів моделі, а показники класифікуються відповідно 

до конкретних вимог оцінки моделювання, щоб зменшити вплив заважаючих 

змінних. Далі ця теорія використовується для моделювання та аналізу моделі 

прогнозування фінансових ризиків підприємства, що призводить до розробки 

стратегії оцінки моделювання та глибокого аналізу результатів. Симуляції за 

допомогою MATLAB показують, що нейронний мережевий алгоритм для 

прогнозування фінансових ризиків підприємства перевершує традиційні 

статистичні моделі в точності оцінки та підвищує ефективність прийняття 

бізнес-рішень. 

Стаття [6] досліджує обмеження традиційного аналізу фінансових 

даних, який часто спирається лише на обмежену історичну інформацію і не 

враховує складні динаміки ринку та фактори ризику. В умовах великих даних 

автори застосовують модель Long Short Term Memory (LSTM) для побудови 

моделі прогнозування фінансових ризиків, що дозволяє точно та в реальному 

часі передбачати ризики фінансового ринку. Для цього збирається велика 

кількість фінансових даних, які попередньо обробляються та перетворюються 
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у формат, що підходить для аналізу LSTM. У статті використовується 

двонаправлена модель LSTM для прогнозування ризиків, а параметри моделі 

оновлюються за допомогою функції втрат крос-ентропії. Результати 

експерименту на тестовому наборі даних показують, що середня точність 

двонаправленої моделі LSTM для прогнозування фінансових ризиків 

становить 97.7%. Таким чином, побудова моделі прогнозування фінансових 

ризиків на основі двонаправленої LSTM дозволяє точно виконувати аналіз 

прогнозування фінансових ризиків. 

Стаття [7] зосереджена на статистичному прогнозуванні фінансових 

даних, зокрема на моделі, заснованій на алгоритмі штучної нейронної 

мережі (NN). З огляду на зростаючу частоту збору транзакційних даних на 

фінансових ринках, високочастотні фінансові дані, які характеризуються 

нелінійністю, нестабільністю та високим рівнем шуму, привертають значну 

увагу дослідників. Прогнозування таких даних на короткий термін стало 

популярною темою для досліджень останнім часом. У статті спочатку 

розглядаються різні типи штучних нейронних мереж, аналізується структура 

мережі прямого поширення, а потім побудована статистична модель 

прогнозування фінансових даних на основі алгоритму LSTM (Long Short Term 

Memory), що використовується для симуляції даних фондового ринку. 

Результати експериментів показують, що модель прогнозування на основі 

LSTM, розроблена в цій роботі, має кращу здатність до наближення даних, 

порівняно з традиційними моделями прогнозування, і здатна ефективно 

передбачати фінансові статистичні дані. 

Стаття [8] розглядає обмеження традиційних методів моделювання 

фінансових ризиків, зокрема через їх обмежену здатність обробляти нелінійні 

взаємозв’язки. Введення передових технологій, таких як нейронні мережі та 

генетичні алгоритми, стало актуальним напрямком для поліпшення 

фінансових ризикових моделей. Спочатку автори представляють основні 

принципи нейронних мереж і генетичних алгоритмів, а також процес збору та 
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попередньої обробки фінансових даних для навчання моделі. Після цього 

через експериментальні моделювання оцінюється ефективність моделі з 

використанням цих алгоритмів. Результати аналізу експериментальних даних 

показують, що модель з введенням нейронних мереж і генетичних алгоритмів 

має середню точність прогнозування на рівні 95.965%, ефективність при 

історичному тестуванні – 94.315%, а середню реальну обчислювальну 

ефективність – близько 87.674%. У порівнянні з традиційними моделями 

фінансових ризиків, цей підхід значно покращує результативність. Таким 

чином, нейронні мережі та генетичні алгоритми сприяють підвищенню 

ефективності фінансових ризикових моделей. 

Стаття [9] пропонує нову методологію прогнозування фінансових 

труднощів, яка поєднує аналіз мереж та методи машинного навчання. Підхід 

полягає у створенні двох мереж компаній на основі їх схожості та кореляції в 

ключових фінансових показниках. Перша мережа відображає схожість за 

п’ятьма характеристиками, а друга – кореляцію в найважливішій з них. Потім 

з цих мереж виділяються сім мережевих характеристик, які додаються до 

набору даних як нові змінні. Для кластеризації компаній застосовуються 

алгоритми виявлення спільнот, а отримані мітки додаються як категоріальні 

змінні. Це дозволяє створити модифікований набір даних, що складається як з 

початкових, так і з мережевих змінних. Для прогнозування фінансових 

труднощів використовуються п’ять алгоритмів класифікації в трьох сценаріях: 

спочатку моделі тренуються лише на початкових характеристиках, а в 

наступних сценаріях до них додаються мережеві характеристики, що підвищує 

точність прогнозування моделей машинного навчання. Зокрема, 

характеристики з мережі схожості мають вирішальне значення для цього 

покращення. Запропонована модель демонструє високі прогностичні 

можливості та дає цілісне уявлення про динамічні взаємодії між фінансовими 

суб’єктами. Результати підкреслюють ефективність мережевих стратегій у 
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вдосконаленні моделей прогнозування фінансових труднощів, надаючи цінні 

інсайти для прийняття рішень. 

Стаття [10] розглядає важливість фінансової інформатизації в управлінні 

підприємствами, особливо в умовах швидкого розвитку інформаційних 

технологій. Однак фінансова інформатизація також супроводжується низкою 

ризиків, таких як витоки даних, кібератаки та збої в системах. У статті 

аналізуються фактори ризику, що впливають на фінансову інформатизацію, і 

на їх основі побудовано модель управління фінансовими ризиками, яка 

базується на згорткових нейронних мережах (CNN). Далі проводиться 

експериментальна перевірка цієї моделі. Результати показують, що модель 

здатна підвищити точність прогнозування фінансових ризиків до максимуму 

95.9%, ефективно передбачати та контролювати ризики фінансової 

інформатизації, а також покращувати загальну безпеку фінансової 

інформатизації підприємства. Це має важливе теоретичне і практичне 

значення для управління ризиками підприємств у процесі розвитку 

інформатизації та надає цінні рекомендації для подальшого вдосконалення та 

оптимізації управління фінансовими ризиками в інформатизації. 

Стаття [11] пропонує нову модель прогнозування фінансового доходу 

для публічних компаній, оскільки традиційні методи не є достатньо точними 

для прогнозів на середньо- та довгострокову перспективу. Для покращення 

прогностичної здатності моделі розроблено сірий модельний підхід, який 

базується на прогнозуванні фінансового доходу компаній. Спочатку модель 

удосконалюється шляхом накопичення статистичних даних про ризики та 

вивчення цих ризиків. В рамках практичного застосування моделі 

порівнюються результати прогнозування фінансових доходів за допомогою 

нової сірій моделі та традиційних підходів. Експериментальні результати 

показують, що довгострокові прогнози, отримані за допомогою нової моделі, 

точніше відображають реальну ситуацію, порівняно з традиційними методами 

прогнозування. 
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Стаття [12] розглядає нові характеристики розвитку фінансового 

управління підприємствами в умовах цифрової економіки та пропонує 

використовувати моделі дерева рішень (DT) і авторегресивного інтегрованого 

ковзаючого середнього (ARIMA) для вилучення ефективної інформації, яка 

допоможе керівникам приймати рішення. Для цього застосовуються 

технології сховищ даних, data mining і аналітика, а також концепція, 

орієнтована на дані, для створення фінансового бюджету підприємства та 

моделі для реалізації фінансового управління і прийняття рішень. Модель 

ARIMA інтегрується в DT, встановлюється поріг класифікації, і дані кожного 

шару дерева рішень уточнюються, що дозволяє побудувати модель раннього 

попередження фінансових ризиків на основі дерева рішень. Це гарантує 

комплексність алгоритму для аналізу фінансових рішень підприємства. 

Результати експериментальних симуляцій показують, що покращена модель 

DT і ARIMA має високу точність прогнозування і важливу практичну цінність 

для створення системи прийняття фінансових рішень на підприємстві. 

Стаття [13] розглядає складність прогнозування фінансових часових 

рядів через численні зовнішні фактори, які часто є випадковими та чутливими, 

що ускладнює виявлення патернів на основі історичних даних. Крім того, 

традиційні моделі прогнозування часових рядів не здатні адаптуватися до змін 

фінансової ситуації. Для вирішення цих проблем запропоновано модель 

прогнозування на основі рекурентної нейронної мережі з блоками керування, 

яка може навчатися на історичній інформації та адаптуватися до змін ринку 

завдяки специфічній внутрішній структурі. Експерименти, проведені на основі 

Шанхайського індексу цінних паперів, показали, що результати 

прогнозування цієї моделі є конкурентоспроможними в порівнянні з іншими 

традиційними моделями. Модель має хорошу інтерпретованість, а також 

проводиться аналіз впливу гіперпараметрів моделі на точність прогнозування. 

На основі цього здійснюється аналіз довгострокових тенденцій і точне 

прогнозування критичних точок на фондовому ринку. Ці результати мають 
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потенціал для застосування в оцінці ризиків та управлінні портфелем у 

фінансовій індустрії. 

Стаття [14] розглядає проблему точності в моделюванні та 

прогнозуванні кредитних ризиків у сфері фінансових технологій та пропонує 

використання алгоритму випадкових лісів як потужного методу машинного 

навчання для прогнозування кредитних ризиків. У дослідженні 

використовується алгоритм випадкових лісів як основний інструмент 

моделювання та прогнозування. Для цього збирається велика кількість даних, 

пов’язаних з кредитами, які піддаються попередній обробці та інженерії ознак, 

включаючи обробку пропущених значень, відбір ознак та стандартизацію 

даних. Одночасно будується модель випадкового лісу з кількох дерев рішень, 

модель навчається та оптимізується. Оцінюється ефективність моделі та 

проводиться її порівняння з іншими методами. Результати показують, що 

точність моделі коливається від 90% до 98%, що свідчить про її здатність 

ефективно виявляти потенційні ризики дефолту. Таким чином, алгоритм 

випадкових лісів може бути успішно застосований для прогнозування 

кредитних ризиків. 

Стаття [15] зосереджена на прогнозуванні волатильності, що є важливим 

напрямом досліджень у галузі оцінки активів, оскільки точність прогнозу 

безпосередньо впливає на ефективність інвестиційних стратегій і грає 

ключову роль у фінансовому ризик-менеджменті. Прогнозування 

волатильності фінансових ринків допомагає інвесторам краще розуміти 

ринкові ризики та можливості, що дозволяє розробляти більш ефективні 

стратегії інвестування. Враховуючи поточний стан досліджень, стаття аналізує 

відповідні питання та використовує реальні фінансові дані WIND і технології 

глибокого навчання для прогнозування волатильності індексу Shanghai 50ETF. 

Ефективність запропонованого методу перевірена за допомогою 

експериментального дизайну та порівняння результатів. 
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Стаття [16] розглядає потребу підприємств у точніших даних про 

продажі для планування майбутнього в умовах уповільнення глобального 

економічного зростання через заблоковану логістику, викликану поширенням 

COVID-19. Традиційні окремі моделі прогнозування, такі як модель трійного 

експоненціального згладжування, сірий прогноз та модель LSTM, не здатні 

забезпечити точні прогнози через свої обмеження. Тому в статті пропонується 

комбінована модель прогнозування на основі нейронної мережі BP, яка 

дозволяє отримати точний результат, комбінуючи вихідні дані згаданих 

моделей. Ця модель була застосована в медичній галузі продажів і визнана 

успішною в досягненні поставлених цілей. 

 

1.5 Висновки до першого розділу 

 

Вивчення структури та механізмів фінансових ринків дозволяє 

зрозуміти основні складові, що формують фінансову систему, а також виявити 

механізми взаємодії між учасниками ринку. Ці знання є основою для 

подальшого аналізу фінансових процесів та ринкових тенденцій. Механізми, 

такі як ціноутворення, ліквідність і пропозиція/попит, визначають, як ринки 

реагують на зміни в економічному середовищі. Зрозуміло, що існує безліч 

факторів, які впливають на кон’юнктуру ринку, від макроекономічних 

факторів, таких як інфляція, процентні ставки, до мікроекономічних аспектів, 

таких як конкурентна боротьба між підприємствами чи зміни в політичній 

ситуації. Вивчення цих факторів є важливим для правильного прогнозування 

змін на фінансових ринках і розуміння причин коливань у їхньому розвитку. 

Типологія ринкових процесів надає можливість класифікувати різні 

типи ринків і їхні взаємодії. Це дозволяє виявити різноманітність фінансових 

ринків і їх особливості, що важливо для прийняття рішень про інвестування, 

стратегічне управління та економічне прогнозування. Чітка типологія 

допомагає розрізняти ринки, де панує монополія, олігополія або досконала 
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конкуренція, і адаптувати стратегії відповідно до ринкової ситуації. Вивчення 

сучасних публікацій у галузі фінансових ринків дає змогу оцінити новітні 

підходи, тенденції та інструменти, що використовуються для аналізу 

фінансових даних і прогнозування ринкових змін. Важливою частиною такого 

аналізу є огляд актуальних наукових розробок, які дозволяють інтегрувати 

новітні теоретичні та практичні аспекти в процес дослідження. 

Враховуючи вищезазначене, задачі дослідження зосереджуються на 

більш глибокому розумінні структури і механізмів фінансових ринків, аналізі 

факторів, що впливають на їх кон’юнктуру, а також на розробці типології 

ринкових процесів. Основне завдання дослідження полягає в удосконаленні 

існуючих методів аналізу та прогнозування фінансових процесів для 

підвищення ефективності управлінських рішень в умовах змінного 

економічного середовища. 

У результаті розгляду предметної області та постановки задачі 

дослідження можна зробити висновок, що важливими аспектами для 

подальшого вивчення є взаємодія різних елементів фінансової системи та 

розробка інструментів для оцінки і прогнозування фінансових ринків з 

урахуванням чинників, що впливають на їх динаміку. 
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РОЗДІЛ 2. ДОСЛІДЖЕННЯ МЕТОДІВ ТА СПОСОБІВ НАВЧАННЯ 

НЕЙРОННОЇ МОДЕЛІ ДЛЯ АНАЛІЗУ ДАНИХ 

 

2.1 Статистичні методи аналізу 

 

Методологічні підходи (рис 2.1-2.2) до аналізу фінансових даних, 

зокрема статистичні методи, є важливими інструментами для отримання 

цінної інформації щодо фінансового стану підприємств, організацій та 

національних економік. Актуальність застосування статистичних методів у 

фінансовому аналізі обумовлена необхідністю здійснення точних прогнозів, 

визначення ризиків, оцінки ефективності діяльності та прийняття 

обґрунтованих управлінських рішень на основі числових даних [5, 6]. Загалом 

статистика як наука включає в себе широкий спектр методів, які дозволяють 

обробляти, інтерпретувати та аналізувати великі обсяги даних. Вона є основою 

для економічних досліджень, зокрема в фінансовій сфері, де необхідно 

враховувати величезну кількість змінних, що впливають на показники, 

пов’язані з діяльністю підприємств і ринків. 

 

 

Рисунок 2.1 – Обмеження та переваги статистичних методів аналізу 
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Рисунок 2.2 – Основні цілі статистичних методів аналізу 

 

Основною метою статистичних методів аналізу є виявлення 

закономірностей та тенденцій у фінансових даних, а також розробка 

математичних моделей для прогнозування майбутніх результатів. Це 

досягається через використання різноманітних статистичних процедур, таких 

як кореляційний аналіз, регресійний аналіз, факторний аналіз, кластеризація 

та інші. Кожен з цих методів має свої особливості та застосування, і вони часто 

використовуються в поєднанні для досягнення найкращих результатів. 

Кореляційний аналіз є одним з основних статистичних інструментів, 

який дозволяє виявити взаємозв’язки між різними фінансовими показниками. 

Наприклад, за допомогою кореляційного аналізу можна досліджувати, як 

зміни в обсягах продажів впливають на прибутковість підприємства або яким 

чином коливання валютних курсів можуть позначатися на фінансових 

результатах компанії. Оцінка сили та напрямку цих взаємозв’язків дозволяє 

визначити ключові фактори, що впливають на діяльність підприємства, а 

також зрозуміти, як управлінські рішення можуть змінювати фінансові 

результати. 

Регресійний аналіз є ще одним важливим методом, що дозволяє 

створювати математичні моделі для прогнозування фінансових результатів. 

Він заснований на вивченні залежності однієї змінної (зазвичай фінансового 
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показника, такого як прибуток, витрати або ціна акцій) від інших змінних. Для 

цього використовуються рівняння регресії, які дозволяють оцінити, наскільки 

сильно впливають незалежні змінні на залежну. Використовуючи цей підхід, 

можна не тільки здійснювати прогнозування майбутніх фінансових 

результатів, але й оцінювати важливість різних факторів для досягнення 

бажаних фінансових показників. 

Факторний аналіз, в свою чергу, дозволяє зменшити кількість змінних, 

які впливають на фінансові результати, і зосередитися на основних факторах, 

що мають найбільший вплив [7]. Це досягається за допомогою пошуку 

латентних (непрямих) факторів, які можуть пояснити спостережувані зміни в 

результатах. Застосування факторного аналізу дозволяє точніше оцінити 

вплив різних економічних та фінансових факторів на діяльність компанії або 

галузі в цілому. Кластеризація є ще одним методом, який широко 

використовується для аналізу фінансових даних. Вона передбачає поділ 

об’єктів (наприклад, компаній або інвестиційних портфелів) на групи, або 

кластери, які мають схожі характеристики. Кластеризація допомагає виявити 

різноманітні закономірності та схожості між різними об’єктами фінансового 

аналізу, що дозволяє краще розуміти структуру ринку або галузі, а також 

приймати обґрунтовані рішення щодо інвестицій та управлінських стратегій. 

Для застосування цих методів у фінансовому аналізі необхідно мати 

доступ до великих обсягів даних, які можуть включати не лише традиційні 

фінансові звіти (баланси, звіти про прибутки та збитки, грошові потоки тощо), 

але й макроекономічні індикатори, дані ринків капіталу, інформацію про 

валютні курси, процентні ставки, інфляцію та інші змінні. Якість та надійність 

цих даних є ключовим фактором для успішного застосування статистичних 

методів, оскільки на їх основі здійснюються важливі аналітичні висновки. 

Важливо зазначити, що статистичні методи в фінансовому аналізі не є 

універсальними інструментами, які завжди дають точний результат. Вони 

надають можливість для об’єктивного аналізу даних, однак не можуть 
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повністю відобразити всі можливі фактори, які впливають на фінансові 

результати. Тому важливо поєднувати статистичні методи з іншими 

підходами, такими як економічний аналіз, експертні оцінки та інші техніки. 

Статистичні методи аналізу фінансових даних застосовуються в 

багатьох сферах фінансів, зокрема у сфері корпоративних фінансів, 

банківській справі, інвестиціях та ризик-менеджменті. Вони допомагають 

оцінювати фінансову стабільність підприємств, виявляти потенційні ризики, 

визначати найбільш ефективні стратегії для розвитку та приймати рішення 

щодо оптимізації фінансової діяльності. Наприклад, банківські установи 

застосовують статистичні методи для оцінки кредитоспроможності 

позичальників, визначення ризиків непогашення кредитів та аналізу 

ефективності портфелів активів. У корпоративному секторі статистичний 

аналіз використовується для прогнозування прибутків, витрат та 

капіталовкладень, що дозволяє оптимізувати фінансову стратегію 

підприємства. 

У сфері інвестицій статистичні методи є важливим інструментом для 

оцінки потенціалу фінансових активів, таких як акції, облігації та інші цінні 

папери. За допомогою методів кореляції та регресії інвестори можуть 

аналізувати, як різні фактори впливають на ціни активів та визначати ризики, 

пов’язані з інвестиціями. Крім того, за допомогою кластеризації можна 

визначати групи активів з подібними характеристиками, що дозволяє 

створювати збалансовані інвестиційні портфелі з оптимальним 

співвідношенням ризику та доходності [4-6]. 

Загалом, статистичні методи аналізу фінансових даних є потужними 

інструментами для оцінки та прогнозування фінансових результатів, а також 

для прийняття ефективних управлінських рішень. Їх застосування дозволяє 

знижувати рівень невизначеності та ризику, що є важливим аспектом в умовах 

сучасної глобалізованої економіки. Однак для досягнення найбільш точних 

результатів необхідно враховувати не тільки кількісні дані, але й якісні 
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фактори, що можуть впливати на фінансові показники, а також 

використовувати комплексний підхід, поєднуючи різні методи та інструменти 

для більш глибокого аналізу. 

 

2.2 Економетричне моделювання 

 

Економетричне моделювання є важливою складовою частиною 

методологічних підходів до аналізу фінансових даних, яка сприяє розробці 

точних і обґрунтованих моделей для прогнозування, оцінки та аналізу 

фінансових явищ. Воно є галуззю економіки, що застосовує математичні та 

статистичні методи для вивчення економічних взаємозв’язків і процесів на 

основі реальних даних. Основною метою економетричного моделювання є 

розробка моделей, які можуть пояснити, передбачити або інтерпретувати 

поведінку фінансових змінних на основі аналізу наявних економічних даних. 

Це дозволяє глибше розуміти структуру економічних систем, оцінювати 

ефективність політик і заходів, передбачати їх наслідки, а також допомагати в 

прийнятті рішень у фінансовому секторі. 

Економетричні моделі ґрунтуються на основі припущень про економічні 

процеси і фактично реалізуються у вигляді математичних рівнянь або систем 

рівнянь, які описують взаємозв’язок між економічними змінними. Вони 

дозволяють дослідникам і аналітикам фінансових ринків моделювати 

залежності, що існують між різними фінансовими показниками, виявляти 

тренди, робити прогнози і оцінювати ефективність різних економічних 

стратегій і політик. 

Загалом економетричне моделювання складається з кількох етапів, 

кожен з яких є важливим для побудови правильної моделі. Першим етапом є 

теоретичне обґрунтування, де розглядається економічний процес або явище, 

яке потребує моделювання. На цьому етапі необхідно визначити, які змінні 

можуть бути вивчені, як вони взаємозв’язані між собою, а також які економічні 
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теорії чи концепції можна застосувати для пояснення цих взаємозв’язків. 

Після цього необхідно провести попередній аналіз наявних даних, щоб 

зрозуміти, як виміряні змінні можуть бути використані для побудови моделі. 

Другим етапом є вибір і побудова економетричної моделі [7, 8]. Це 

зазвичай передбачає застосування певних математичних і статистичних 

інструментів для формулювання моделі. Одним із найпоширеніших підходів є 

регресійний аналіз, коли одна змінна (зазвичай залежна змінна, така як 

фінансовий показник) залежить від декількох інших змінних (незалежних 

змінних), які можуть включати, наприклад, рівень інвестицій, процентні 

ставки, інфляцію, макроекономічні індикатори та інші. Економетричні моделі 

можуть бути лінійними та нелінійними, в залежності від того, як змінні 

взаємодіють між собою. Один із найпоширеніших методів економетричного 

моделювання – це лінійна регресія, де відношення між змінними описується 

лінійним рівнянням. Лінійна регресія дозволяє оцінити, як зміна однієї змінної 

може вплинути на іншу. Наприклад, можна дослідити, як зміни в процентних 

ставках можуть вплинути на прибутковість підприємства або як зміни в курсі 

валюти можуть впливати на фінансові результати компанії. Однак лінійна 

регресія має свої обмеження, оскільки вона припускає, що взаємозв’язок між 

змінними є постійним, а реальні економічні процеси можуть бути значно 

складнішими та нелінійними. 

Для подолання цього обмеження використовуються нелінійні моделі. 

Нелінійні моделі дозволяють краще відображати складні економічні 

взаємозв’язки, де ефект однієї змінної на іншу не є сталим, а змінюється в 

залежності від рівня змінної. Такі моделі використовуються для дослідження 

складних економічних явищ, таких як ринкові цикли, взаємозв’язки між 

фінансовими інструментами або поведінка інвестицій на ринку капіталу. 

Третім етапом є оцінка параметрів моделі. Оцінка параметрів є 

важливим кроком, оскільки вона дозволяє визначити, наскільки добре модель 

відповідає реальним даним. Зазвичай для оцінки параметрів 
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використовуються методи найменших квадратів, які мінімізують відхилення 

між спостережуваними значеннями та передбаченими значеннями на основі 

моделі. Однак існують і інші методи, такі як метод максимального 

правдоподібності, що застосовується, коли дані мають специфічні розподіли 

ймовірностей. Крім того, важливим аспектом є перевірка припущень моделі. 

Наприклад, для лінійної регресії однією з основних вимог є лінійність зв’язку 

між змінними. Якщо це припущення порушується, модель може не давати 

коректних результатів. Інші припущення можуть стосуватися нормальності 

розподілу залишків, гомоскедастичності (відсутності зміни варіації залишків 

в залежності від значень незалежних змінних) і відсутності 

мультиколінеарності (відсутності сильної кореляції між незалежними 

змінними). Якщо ці припущення порушуються, необхідно використовувати 

інші методи або переробити модель [6-8]. 

Четвертим етапом є аналіз результатів і прогнозування. Після того як 

модель була побудована і її параметри оцінені, необхідно провести її 

діагностику, щоб переконатися в її правильності і придатності для аналізу. Це 

може включати в себе тестування моделі на наявність автокореляції, перевірку 

на мультиколінеарність, а також аналіз залишків для виявлення потенційних 

проблем у моделюванні. Якщо модель є надійною, її можна використовувати 

для прогнозування майбутніх значень фінансових показників, оцінки ризиків, 

а також для розробки політик і стратегії на основі отриманих результатів. 

У фінансовому аналізі економетричне моделювання використовується 

для вирішення ряду практичних завдань, таких як прогнозування курсів валют, 

оцінка ефективності інвестицій, аналіз фінансових ризиків, а також для 

розробки стратегій управління активами. Наприклад, в банківському секторі 

економетричне моделювання може бути використано для оцінки 

кредитоспроможності позичальників або для прогнозування рівня неплатежів 

по кредитах, що дозволяє банкам управляти своїми ризиками. У галузі 
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інвестицій економетричні моделі дозволяють оптимізувати інвестиційні 

портфелі, мінімізуючи ризики та максимізуючи доходність. 

Враховуючи розвиток технологій та збільшення обсягів доступних 

даних, економетричне моделювання набуває все більшої популярності в 

фінансовому секторі. Розвиток таких методів, як машинне навчання та 

штучний інтелект, також дозволяє створювати складніші моделі, що 

враховують величезну кількість факторів і можуть автоматично адаптуватися 

до нових даних. Це відкриває нові можливості для застосування 

економетричних моделей у фінансовому аналізі, роблячи їх більш точними і 

надійними. 

Таким чином, економетричне моделювання є потужним інструментом 

для аналізу фінансових даних, яке дозволяє розуміти економічні процеси, 

прогнозувати їх розвиток, оцінювати ризики та приймати ефективні рішення в 

умовах невизначеності. Використання економетричних моделей у фінансовій 

сфері сприяє підвищенню точності оцінок, що, в свою чергу, веде до 

поліпшення фінансової стабільності та ефективності прийняття рішень. 

 

2.3 Технічний аналіз фінансових ринків 

 

Технічний аналіз фінансових ринків є одним з основних методологічних 

підходів до вивчення фінансових даних, що використовує історичні ціни, 

обсяги торгів та інші ринкові дані для прогнозування майбутніх рухів ринку. 

Він відрізняється від фундаментального аналізу, який орієнтується на 

вивчення економічних та фінансових показників компанії, індустрії або 

країни. Технічний аналіз грунтується на припущенні, що всю необхідну 

інформацію, яка може вплинути на ціну фінансового інструменту, вже містить 

ринок у вигляді цінових змін та обсягів торгів. Таким чином, технічний аналіз 

прагне передбачити майбутні тенденції ринку на основі патернів, які 

з’являються в історичних даних. Однією з основних ідей технічного аналізу є 
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те, що всі фактори, які можуть вплинути на ціну активу, вже відображені в 

його ринковій ціні [2, 3-5]. Ця точка зору включає в себе не лише економічні 

та фінансові чинники, а й психологію ринку, поведінку інвесторів, новини та 

інші зовнішні фактори. Отже, за допомогою технічного аналізу можна вивчати 

лише ціни і обсяги, щоб прогнозувати напрямок руху ринку в майбутньому. 

Враховуючи це, технічний аналіз заснований на трьох основних принципах: 

ринок враховує все, ціна рухається за тенденціями і історія повторюється. 

Один з основних інструментів технічного аналізу – це графіки, які 

дозволяють візуалізувати історичні ціни та обсяги торгів. За допомогою 

графіків трейдери можуть побудувати прогнози щодо майбутнього напрямку 

ціни на основі спостережуваних закономірностей, що з’являються в певних 

умовах. Найпоширенішими типами графіків є лінійний графік, графік свічок 

та баровий графік, кожен з яких має свої особливості візуалізації інформації. 

Лінійний графік – це просте зображення зміни ціни протягом певного 

часу, яке з’єднує окремі ціни закриття за певний період. Хоча цей графік дає 

загальне уявлення про рух ціни, він не відображає детальної інформації про 

відкриття і закриття торгів, максимуми та мінімуми в межах певного періоду. 

Баровий графік більш детально зображує рух ціни, відображаючи ціни 

відкриття, закриття, а також максимуми та мінімуми. Такий графік дозволяє 

трейдерам краще зрозуміти, як ціна змінюється протягом торгового періоду і 

визначити рівні підтримки та опору. 

Графік свічок є найбільш популярним типом серед трейдерів завдяки 

його інформативності. Кожна свічка на графіку відображає чотири ключові 

ціни: ціна відкриття, ціна закриття, максимум і мінімум за певний період часу. 

Свічки мають різну форму, залежно від того, чи була ціна на момент закриття 

вищою чи нижчою за ціну на момент відкриття. Це дозволяє побудувати 

різноманітні патерни, які допомагають прогнозувати майбутні рухи ринку. 

Технічний аналіз також використовує різні індикатори та осцилятори, 

які додають додаткову інформацію до графіків [8, 9]. Одним із найбільш 
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поширених індикаторів є середні ковзаючі (Moving Averages), які 

використовуються для визначення напрямку тренду. Просте ковзаюче середнє 

(SMA) є середнім значенням ціни за певний період часу, тоді як експоненційне 

ковзаюче середнє (EMA) надає більше ваги останнім цінам, що робить його 

більш чутливим до змін на ринку. 

Індикатор RSI (Relative Strength Index) є осцилятором, який допомагає 

визначити, чи є актив перепроданим або перекупленим. Значення RSI 

варіюється від 0 до 100, і коли індикатор перевищує 70, актив вважається 

перекупленим, а коли він опускається нижче 30 – перепроданим. Цей 

індикатор використовується для виявлення можливих точок входу або виходу 

з ринку. 

Індикатор MACD (Moving Average Convergence Divergence) також є 

популярним інструментом технічного аналізу, що дозволяє трейдерам 

визначати зміни в силі, напрямку, моментумі та тривалості тренду. MACD 

поєднує два ковзаючих середніх і використовується для виявлення 

дивергенцій між цінами активу і його індикаторами, що може сигналізувати 

про потенційний розворот тренду. 

Технічний аналіз широко застосовується в торгівлі акціями, облігаціями, 

валютними парами, товарами та іншими фінансовими інструментами. Він 

дозволяє трейдерам приймати обґрунтовані рішення щодо моменту входу або 

виходу з ринку, а також визначати рівні підтримки та опору. У цьому контексті 

рівень підтримки – це ціновий рівень, на якому актив має тенденцію зупиняти 

своє падіння, а рівень опору – це рівень, на якому ціна стикається з тиском 

продажів. 

Підхід технічного аналізу також включає в себе концепцію трендів. 

Ринкові тренди можуть бути висхідними, низхідними або боковими. 

Технічний аналіз націлений на виявлення напрямку тренду і на прогнозування 

його продовження або розвороту. Трейдери зазвичай намагаються торгувати в 

напрямку основного тренду, оскільки це вважається найбільш вигідною 
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стратегією. Серед найбільш важливих понять технічного аналізу – це 

підтримка та опір, тренди та патерни, які можуть сигналізувати про можливі 

зміни на ринку. Патерни, як-от «голова і плечі», «подвійне дно» чи 

«трикутник», вказують на можливий розворот тренду. Наприклад, патерн 

«голова і плечі» сигналізує про можливий розворот від висхідного тренду до 

низхідного, а «подвійне дно» може вказувати на завершення низхідного 

тренду та відновлення зростання [6, 8]. 

Попри свою популярність, технічний аналіз має й обмеження. 

Найголовнішим є те, що він не враховує основних економічних, фінансових та 

новинних факторів, що можуть вплинути на ринок. Однак саме завдяки цьому 

технічний аналіз є корисним інструментом для трейдерів, які зосереджуються 

на короткострокових коливаннях ринку і хочуть швидко реагувати на зміни. 

Отже, технічний аналіз є важливим методом для дослідження 

фінансових ринків і прогнозування цінових рухів на основі вивчення 

історичних даних. Він широко застосовується як у професійній торгівлі, так і 

в інвестуванні, надаючи трейдерам та інвесторам інструменти для прийняття 

обґрунтованих рішень у змінних і часто нестабільних ринкових умовах. 

Водночас технічний аналіз має бути частиною комплексного підходу до 

аналізу фінансових даних, оскільки він не є універсальним методом, і його 

результати можуть бути обмеженими без урахування фундаментальних 

чинників і новинних подій, що можуть впливати на ринок. 

 

2.4 Класичні методи прогнозування 

 

Прогнозування є важливою складовою частиною наукових і практичних 

досліджень, особливо в таких сферах, як економіка, фінанси, управління, 

технології та багато інших. Класичні методи прогнозування, незважаючи на 

розвиток нових підходів, таких як машинне навчання та штучний інтелект, 

залишаються важливими інструментами для створення обґрунтованих 
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передбачень щодо майбутніх подій, на основі аналізу минулих даних. 

Класичні методи прогнозування мають тривалу історію, та втілюють собою 

системний підхід до вирішення задач, пов’язаних із визначенням ймовірності 

настання певних подій в майбутньому. Вони ґрунтуються на математичних та 

статистичних принципах, які дозволяють аналізувати тренди, кореляції та інші 

властивості даних [7, 8]. Ці методи здатні забезпечити точність прогнозів у 

ряді випадків, де складність і вартість використання сучасних технологій є 

непропорційно високими. 

Одним із основних напрямків класичних методів прогнозування є аналіз 

часових рядів, тобто використання історичних даних про розвиток певних 

явищ для передбачення їх майбутнього розвитку. Часові ряди можуть 

включати такі змінні, як ціни на товари та послуги, валютні курси, рівень 

безробіття, промислове виробництво, обсяги продажу та інші економічні 

індикатори. Прогнозування на основі часових рядів передбачає дослідження 

статистичних закономірностей, що існують у даних, з метою побудови моделі, 

яка дозволяє екстраполювати ці закономірності в майбутнє. Одним із 

основних методів прогнозування є методи екстраполяції. Ці методи 

передбачають, що майбутні значення змінної можна отримати шляхом 

продовження існуючих тенденцій, що спостерігаються в історичних даних. 

Наприклад, якщо ціни на нафту протягом тривалого періоду часу постійно 

зростали, екстраполяція дозволяє передбачити, що в майбутньому ціни 

продовжать зростати, якщо не з’являться нові чинники, що змінять цю 

тенденцію. Метод екстраполяції є простим і зручним для використання, однак 

він має певні обмеження, адже багато економічних явищ підлягають 

циклічним або сезонним коливанням, і їх просте екстраполювання може 

призвести до неточних прогнозів. 

Одним із найбільш поширених методів у рамках екстраполяції є лінійне 

прогнозування. Лінійне прогнозування засноване на побудові лінії тренду, яка 

описує залежність між змінними за допомогою лінійного рівняння. Це 
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дозволяє передбачати майбутні значення на основі припущення, що 

взаємозв’язок між змінними є постійним або лінійним [10]. Лінійне 

прогнозування є ефективним, коли дані мають сталий напрямок зміни, але стає 

менш точним, якщо існують сильні коливання або цикли. 

Для покращення точності прогнозів можна використовувати методи 

регресії, які дозволяють не тільки враховувати лінійні залежності, але й більш 

складні відносини між змінними. Регресія передбачає побудову математичної 

моделі, яка описує залежність між однією або кількома незалежними змінними 

та залежною змінною. Один з основних типів регресії, що використовується в 

класичних методах прогнозування, – це множинна лінійна регресія, яка 

дозволяє передбачати значення залежної змінної на основі кількох незалежних 

змінних. У процесі побудови моделі регресії оцінюються параметри, що 

мінімізують помилку прогнозу, зазвичай за допомогою методу найменших 

квадратів. Результати цієї моделі дозволяють зробити більш точні прогнози, 

враховуючи вплив різних факторів, що можуть змінюватися з часом. 

Методи згладжування ґрунтуються на ідеї, що майбутні значення 

можуть бути отримані шляхом згладжування історичних даних для мінімізації 

впливу випадкових коливань. Одним із найпоширеніших методів 

згладжування є метод експоненційного згладжування, в рамках якого кожному 

спостереженому значенню приписується певна вага, причому вага 

зменшується для більш давніх спостережень, що дозволяє зосередити увагу на 

останніх змінах. Це дозволяє ефективно передбачати майбутні значення при 

наявності тенденцій, таких як зростання або зниження показників. Метод 

експоненційного згладжування є дуже популярним у фінансовому 

прогнозуванні, оскільки він дозволяє швидко реагувати на зміни на ринку і на 

новини. 

Методи середніх також займають важливе місце в класичних підходах 

до прогнозування. Просте середнє значення є методом, що використовується 

для згладжування коливань у даних і дозволяє отримати загальну картину 
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тренду. У випадку більш складних даних може використовуватися метод 

ковзаючого середнього, при якому для кожного періоду часу обчислюється 

середнє значення на основі певної кількості попередніх значень. Ковзаюче 

середнє є дуже корисним для виявлення трендів і може бути використано для 

побудови різних стратегій на фінансових ринках [11]. 

Важливою групою класичних методів прогнозування є методи аналізу 

циклічних і сезонних коливань. Багато економічних процесів і фінансових 

ринків піддаються циклічним і сезонним впливам, які необхідно враховувати 

при прогнозуванні. Сезонні коливання характеризуються повторюваними 

змінами показників, які відбуваються з певною регулярністю, зазвичай 

протягом року або кварталу. Циклічні коливання, в свою чергу, можуть бути 

пов’язані з більш довгостроковими економічними або фінансовими циклами. 

Для виявлення та аналізу таких коливань використовуються методи, які 

дозволяють розділяти серії даних на компоненти тренду, сезонного коливання 

та випадкових коливань. Застосування цих методів дозволяє здійснювати 

більш точні прогнози, враховуючи регулярні зміни, що спостерігаються в 

економічних і фінансових даних. 

Прогнозування за допомогою класичних методів є важливим 

інструментом для аналізу економічних процесів та фінансових ринків. 

Незважаючи на те, що ці методи інколи можуть бути менш точними в 

порівнянні з сучасними підходами, вони здатні надавати важливі орієнтири 

для прийняття рішень у бізнесі, державному управлінні та інших сферах. 

Більш того, класичні методи прогнозування мають перевагу у своєму простоті, 

зрозумілості та широкій доступності, що робить їх корисними для 

практичного застосування, навіть коли для проведення складних обчислень не 

доступні потужні обчислювальні ресурси.  

Таким чином, класичні методи прогнозування є невід’ємною частиною 

наукових досліджень і практичних рішень в галузях економіки, фінансів і 

інших наукових сферах, де важливо враховувати минулий досвід і тенденції 
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для прийняття обґрунтованих рішень. Вони надають потужні інструменти для 

аналізу і прогнозування майбутнього розвитку, що дозволяє знижувати рівень 

невизначеності і ризиків в умовах складних економічних і фінансових реалій. 

 

2.5 Сучасні підходи до передбачення ринкової динаміки 

 

Сучасні підходи до передбачення ринкової динаміки значно 

відрізняються від традиційних методів прогнозування завдяки використанню 

новітніх технологій і більш складних теоретичних моделей. Зростання обсягу 

даних, що доступні для аналізу, а також розвиток потужних обчислювальних 

засобів зробили можливим застосування більш складних та точних підходів 

для прогнозування поведінки фінансових ринків [11, 12]. Сучасні методи 

передбачення ринкової динаміки є інтеграцією багатьох дисциплін, таких як 

економіка, статистика, теорія систем, математичне моделювання та 

інформаційні технології, що дозволяє створювати більш гнучкі, ефективні та 

адаптивні прогнози в умовах швидко змінюваних ринкових реалій. 

Одним з найважливіших аспектів сучасного підходу до передбачення 

ринкової динаміки є використання великих даних (big data). Великі дані 

охоплюють не лише традиційні економічні та фінансові показники, але й 

широкий спектр додаткової інформації, такої як новини, соціальні медіа, 

текстові дані з фінансових звітів та іншої неструктурованої інформації. 

Аналітика великих даних дає можливість отримати більш точні і своєчасні 

прогнози, які враховують не тільки кількісні показники, але й якісні аспекти 

ринку, включаючи інтерпретацію настроїв інвесторів, швидкі зміни в настроях 

споживачів або різкі зміни в макроекономічній ситуації. 

Методи машинного навчання (machine learning) займають центральне 

місце серед сучасних підходів до прогнозування ринкової динаміки. Вони 

дозволяють моделювати складні залежності між різними фінансовими 

інструментами, економічними показниками та іншими змінними без 



41 
 

 
 

необхідності точно формулювати математичну модель кожного окремого 

процесу. Замість того щоб створювати явні моделі, алгоритми машинного 

навчання навчаються на історичних даних, виявляючи патерни та структури в 

інформації. Цей підхід дозволяє створювати адаптивні прогнози, які можуть 

враховувати навіть ті фактори, які неможливо було б прямо включити в 

традиційні економічні моделі. Одним із основних інструментів машинного 

навчання є нейронні мережі, які здатні моделювати складні взаємозв’язки між 

величезними масивами даних. Глибоке навчання (deep learning), що є підвидом 

машинного навчання, дозволяє автоматично виявляти найбільш значущі 

характеристики даних і використовувати їх для побудови більш точних і 

швидких прогнозів. 

Алгоритми підтримки векторних машин (SVM) та дерева рішень також 

стали важливими інструментами для прогнозування ринкової динаміки. Вони 

дозволяють проводити класифікацію і регресію на основі складних і 

багатогранних даних, що дозволяє аналізувати навіть приховані зв’язки між 

різними економічними факторами. Наприклад, дерево рішень може бути 

використане для побудови складних моделей, які відображають ймовірність 

зміни тренду на ринку залежно від певних умов або обставин. Іншим 

важливим напрямом сучасного прогнозування ринкової динаміки є 

використання моделей агентного моделювання (agent-based modeling). Цей 

підхід полягає в моделюванні ринку як системи, що складається з окремих 

агентів, кожен з яких приймає рішення на основі власних інтересів та 

стратегій. Агентне моделювання дозволяє розглядати взаємодії між 

учасниками ринку, що можуть призвести до колективних ефектів, таких як 

формування бульбашок або спадів на ринку [12, 13]. Цей підхід дає 

можливість вивчати ринкову динаміку на мікрорівні, зокрема, виявляти, як 

індивідуальні рішення можуть впливати на поведінку ринку в цілому. Агентні 

моделі використовуються в фінансах для аналізу поведінки трейдерів, 

інвесторів, банків та інших учасників ринку. 
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Крім того, сучасні підходи до прогнозування ринкової динаміки активно 

використовують теорію хаосу та фрактальну геометрію. Ринки є складними і 

часто нелінійними системами, де не завжди можна точно передбачити 

майбутні події, оскільки їх динаміка може бути дуже чутливою до початкових 

умов. Теорія хаосу стверджує, що навіть незначні зміни в умовах ринку 

можуть призвести до значних відхилень в результатах. Фрактальні моделі 

дозволяють вивчати ці нелінійні динаміки, що допомагає краще розуміти 

зміни на фінансових ринках, виявляючи їх хаотичний, але упорядкований 

характер. Фрактальний підхід дозволяє моделювати фінансові ринки як 

самоподібні структури, де однакові закономірності можуть спостерігатися на 

різних часових масштабах. 

Крім традиційних та сучасних методів прогнозування, у прогнозах 

ринкової динаміки все частіше застосовуються гібридні підходи, які 

поєднують кілька моделей або методів, щоб отримати більш точні прогнози. 

Наприклад, можна поєднувати традиційні економетричні моделі з методами 

машинного навчання, що дозволяє використовувати переваги обох підходів: 

математичну строгість класичних моделей та здатність машинного навчання 

до виявлення складних взаємозв’язків і патернів у великих наборах даних. Такі 

гібридні моделі можуть забезпечити більш високий рівень точності в 

прогнозах ринкової динаміки, оскільки вони здатні адаптуватися до нових 

умов і включати різноманітні аспекти ринкової поведінки. 

Іншим важливим підходом є застосування еволюційних алгоритмів для 

прогнозування ринкової динаміки. Ці алгоритми, що імітують процеси 

еволюції, такі як відбір, мутація і кросовери, використовуються для 

оптимізації прогнозних моделей. Вони дозволяють знаходити найбільш 

ефективні стратегії для прогнозування, використовуючи процеси еволюції для 

пошуку найкращих рішень серед великої кількості можливих варіантів. Це 

дозволяє значно покращити точність прогнозів, адаптуючи моделі до 

змінюваних умов ринку. Одним з останніх досягнень в прогнозуванні ринкової 
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динаміки є інтеграція новітніх підходів до аналізу соціальних мереж та 

текстової аналітики. Сучасні моделі прогнозування все більше враховують 

психологічні фактори та поведінкові аспекти учасників ринку, що можна 

вивчати через аналіз настроїв в медіа, новинах, коментарях трейдерів і 

інвесторів у соціальних мережах [12-14]. Методики аналізу настроїв (sentiment 

analysis) дають можливість виявляти позитивні або негативні настрої на ринку, 

що може вплинути на цінову динаміку. Вони використовують природну мову 

для оцінки емоційного стану учасників ринку і на основі цього роблять 

прогнози щодо майбутнього розвитку ринку. 

Таким чином, сучасні підходи до прогнозування ринкової динаміки є 

інтеграцією різноманітних методів та технологій, що дозволяють здійснювати 

більш точні та адаптивні прогнози. Використання великих даних, машинного 

навчання, агентних моделей, теорії хаосу та інноваційних підходів до аналізу 

соціальних мереж допомагає розробляти прогнози, які краще враховують 

складну і непередбачувану природу фінансових ринків. Ці методи 

відкривають нові можливості для фінансових аналітиків і трейдерів, 

дозволяючи значно покращити точність і ефективність ринкових прогнозів у 

реальному часі. 

 

2.6 Обмеження традиційних прогностичних моделей 

 

Традиційні прогностичні моделі займають важливе місце в економічних, 

фінансових та соціальних науках, оскільки вони дозволяють здійснювати 

прогнозування на основі минулих даних. Такі моделі, незважаючи на свою 

широку застосовність, мають низку обмежень, які значною мірою впливають 

на їх точність і здатність адекватно реагувати на зміни в середовищі, в якому 

вони функціонують. Оскільки прогностичні моделі використовуються для 

прийняття стратегічних рішень, важливо детально вивчити їх обмеження та 

зрозуміти, в яких випадках застосування традиційних підходів може бути 
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обмеженим або неефективним. Більшість класичних моделей, таких як лінійна 

регресія, авторегресійні моделі та методи екстраполяції, передбачають, що 

взаємозв’язки між змінними залишаються сталими протягом часу. Це 

припущення є особливо важливим для традиційних економетричних моделей, 

де залежність між змінними моделюється як лінійна [13]. Однак на практиці 

взаємозв’язки між економічними показниками, такими як ВВП, рівень 

безробіття, інфляція, можуть бути нелінійними, а також змінюватися залежно 

від економічної ситуації, що істотно обмежує точність прогнозів, які 

базуються на цих моделях. В умовах складних економічних і фінансових 

процесів, де існують множинні та взаємопов’язані фактори, такі припущення 

не завжди справджуються, що призводить до помилок у прогнозах. 

Традиційні методи прогнозування, такі як лінійна регресія або часові 

ряди, найкраще працюють з невеликими наборами даних, де можна чітко 

виявити основні тенденції та закономірності. В умовах, коли кількість змінних 

або спостережень значно збільшується, ці моделі стають менш ефективними, 

оскільки вони не можуть обробляти складні й численні взаємозв’язки між 

даними. Для більш складних ситуацій, наприклад, при роботі з великими 

даними (big data), традиційні методи прогнозування можуть не справлятися з 

обробкою інформації в реальному часі, що істотно знижує їх здатність 

генерувати точні прогнози. 

Важливим обмеженням традиційних методів прогнозування є те, що ці 

моделі часто не враховують стохастичну природу ринків і економічних 

процесів. Більшість класичних моделей припускають, що дані, на основі яких 

здійснюється прогнозування, є детермінованими або підкоряються певним 

статистичним закономірностям. Однак економічні та фінансові процеси часто 

є випадковими та стохастичними, тобто містять елементи випадковості, які 

важко передбачити. Наприклад, різноманітні шоки, такі як природні 

катастрофи, фінансові кризи тощо, змінюють динаміку ринку таким чином, що 

традиційні моделі не завжди здатні передбачити ці події чи їхні наслідки. 
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Оскільки традиційні моделі не завжди можуть коректно враховувати 

непередбачувані зовнішні впливи, це може призвести до значних відхилень у 

прогнозах і серйозних помилок у прийнятті рішень [14, 15]. 

Традиційні прогностичні моделі також стикаються з проблемою 

обмеження в здатності враховувати нелінійні ефекти. В умовах сучасної 

економіки багато процесів мають складну, нелінійну природу, де дрібні зміни 

в одних змінних можуть мати значний ефект на результат, в той час як інші 

зміни можуть мати незначний вплив. Наприклад, у фінансових ринках 

спостерігається ефект «непропорційної реакції», коли невеликі зміни в цінах 

або обсягах можуть призвести до великих коливань. Традиційні моделі, як 

правило, не здатні ефективно моделювати такі нелінійні зв’язки, що обмежує 

їх здатність надавати точні прогнози, особливо у випадках, коли ринки 

зазнають значних змін. Ще однією важливою обмеженістю є залежність 

традиційних моделей від припущень щодо стійкості розподілів ймовірностей. 

Багато класичних прогностичних методів передбачають, що дані 

підкоряються певним розподілам, зазвичай нормальному, що дає змогу 

проводити стандартні статистичні оцінки і побудову моделей. Однак на 

фінансових та економічних ринках спостерігаються так звані «важкі хвости» 

в розподілах, тобто рідкісні, але значні події, що можуть мати великий вплив 

на ринки. Такі події, як великі фінансові кризи або системні шоки, часто не 

підкоряються нормальному розподілу й можуть бути недооцінені 

традиційними моделями, що призводить до недооцінки ризиків і 

недостовірних прогнозів. 

Крім того, традиційні моделі можуть бути надмірно чутливими до 

припущень, на яких вони побудовані. Для того щоб прогностична модель була 

коректною, необхідно зробити низку припущень про поведінку змінних, 

зв’язки між ними та майбутні події. Однак багато з цих припущень можуть 

бути спрощеннями реальної ситуації, що знижує надійність результатів. У 

випадках, коли ринок або економічне середовище змінюються або стають 
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непередбачуваними, навіть незначні зміни в цих припущеннях можуть 

призвести до значних помилок у прогнозах. Це особливо вірно для моделей, 

які базуються на передумовах про сталий тренд або сталий розподіл змінних, 

що не завжди відповідає реальному стану речей. 

Також традиційні прогностичні моделі часто не враховують взаємодію з 

іншими системами або факторами, які можуть впливати на ринок. Наприклад, 

економічні процеси в одній країні можуть бути тісно пов’язані з економіками 

інших країн або глобальними подіями. Традиційні моделі, які орієнтуються 

лише на внутрішні фактори, можуть не враховувати глобальні зв’язки і, таким 

чином, надавати неповну картину ситуації. В умовах глобалізації та високої 

взаємозалежності ринків, традиційні моделі можуть виявлятися недостатньо 

точними для прогностичних цілей. 

Один з основних аспектів обмежень традиційних прогностичних 

моделей полягає також в їх обмеженій здатності адаптуватися до швидких 

змін. Оскільки більшість традиційних моделей базуються на історичних 

даних, вони не завжди можуть адекватно відреагувати на швидкі зміни в 

середовищі або на нові, несподівані фактори, які не відображені в історії. 

Зокрема, в умовах високої волатильності, яка характерна для фінансових 

ринків, ці моделі можуть виявитися застарілими або неадекватними [15, 16]. 

Таким чином, хоча традиційні прогностичні моделі мають свою важливу 

роль в аналізі ринкової динаміки та прийнятті рішень, їх обмеження стають 

все більш очевидними у сучасних умовах, коли ринки стають більш 

складними, глобалізованими та динамічними. Проблеми лінійності, надмірної 

чутливості до припущень, нездатність враховувати нелінійні та стохастичні 

ефекти, а також проблеми з обробкою великих обсягів даних ставлять під 

сумнів здатність традиційних моделей забезпечувати надійні та точні 

прогнози в реальному часі. Зважаючи на це, необхідно використовувати більш 

складні підходи, такі як методи машинного навчання, великі дані та агентні 
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моделі, щоб подолати ці обмеження і отримати більш точні та адаптивні 

прогнози. 

 

2.7 Висновки до другого розділу 

 

Поточний розділ демонструє важливість поєднання різних методів та 

підходів у сфері аналізу даних. Статистичні методи, економетричне 

моделювання, технічний аналіз, а також сучасні підходи, такі як нейронні 

мережі, є взаємодоповнюючими інструментами для точнішого розуміння 

фінансових ринків. Кожен метод має свої сильні та слабкі сторони, що вказує 

на необхідність комбінування цих підходів для досягнення оптимальних 

результатів. Відзначено, що традиційні прогностичні моделі мають 

обмеження, які зростають у міру ускладнення фінансових ринків та обсягів 

даних. Сучасні підходи до прогнозування, такі як машинне навчання, зокрема 

нейронні мережі, стають важливими інструментами, здатними адаптуватися 

до швидко змінюваних умов. Це свідчить про еволюцію в методах 

передбачення та аналізу, зокрема про перехід до більш складних і гнучких 

алгоритмів, що враховують нелінійність та стохастичність процесів. 

Моделі, засновані на статистичних методах або класичних техніках 

прогнозування, часто стикаються з обмеженнями через припущення про 

стабільність та лінійність, а також через складність обробки великих обсягів 

даних. Це підкреслює важливість розвитку нових, адаптивних методів, таких 

як нейронні мережі, здатних враховувати складність і динамічність сучасних 

ринків. 

Розділ також вказує на важливість використання комбінованих підходів 

у прогнозуванні ринкової динаміки. Це дозволяє мінімізувати обмеження 

окремих методів і отримувати більш точні прогнози шляхом поєднання 

традиційних моделей з методами машинного навчання. Гібридизація методів 
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прогнозування стає все більш актуальною для досягнення високої точності в 

аналізі та прогнозуванні фінансових ринків. 

Використання нейронних мереж для аналізу даних є перспективним 

напрямком у фінансовому прогнозуванні. Нейронні мережі здатні враховувати 

складні, нелінійні залежності між змінними, що дає їм перевагу у порівнянні з 

традиційними статистичними та економетричними моделями. Це відкриває 

нові можливості для створення більш точних і адаптивних моделей, що 

відповідають реальним вимогам ринкової динаміки. 

Загалом, розділ підкреслює важливість розвитку нових підходів у 

фінансовому прогнозуванні та аналізі даних, а також необхідність інтеграції 

традиційних методів з новітніми технологіями, щоб досягти більш високої 

точності та адаптивності в умовах складних і швидко змінюваних ринків. 
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РОЗДІЛ 3. ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ 

 

3.1 Постановка задачі навчання нейронної моделі 

 

Необхідно розробити програмне забезпечення для автоматизації аналізу 

фінансових даних та прогнозування цін акцій на основі історичних даних. 

Основними вимогами до системи є можливість збору, обробки, аналізу даних 

та побудови прогнозних моделей із використанням методів машинного 

навчання. 

Цілі розробки: 

1) збір даних. Завантаження історичних цін акцій для заданих компаній 

за певний період; 

2) обробка даних: 

– аналіз часових рядів, заповнення пропущених даних; 

– побудова нових ознак, таких як ковзні середні та індекс відносної 

сили (RSI), для покращення прогностичних можливостей моделі; 

3) візуалізація змін цін акцій, волатильності, кореляцій та інших 

ключових характеристик; 

4) моделювання: 

– побудова нейронних мереж на основі архітектури LSTM для роботи з 

послідовними даними; 

– реалізація багаторівневих механізмів регуляризації та оптимізації для 

підвищення точності прогнозів; 

5) оцінка моделі: 

– порівняння передбачених цін із реальними; 

– розрахунок ключових метрик якості прогнозів (MAE, MSE, R²); 

6) візуалізація результатів: 

– побудова графіків для порівняння реальних та прогнозованих 

значень; 
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– аналіз розподілу помилок передбачення. 

Також для системи необхідно передбачити наступні обмеження: 

– використовувати лише відкриті дані (наприклад, через API Yahoo 

Finance); 

– модель має бути здатна працювати з кількома акціями одночасно; 

– програма має бути написана мовою Python із використанням бібліотек 

для аналізу даних (Pandas, Numpy), побудови моделей (TensorFlow, Scikit-

learn) та візуалізації (Matplotlib, Seaborn). 

Очікуваним результатом є готова система, яка: 

– дозволяє завантажити історичні дані кількох акцій; 

– виконує аналіз та візуалізацію основних показників; 

– будує прогнозні моделі, що демонструють задовільну точність для 

короткострокового прогнозування цін акцій. 

Описана задача підходить для практичного застосування в сфері 

фінансових технологій (FinTech) та може бути корисною для трейдерів, 

інвесторів або аналітиків. 

 

3.2 Інструменти для створення та навчання нейронної моделі 

 

Для реалізації розробленого програмного коду було використано низку 

сучасних технологій та інструментів, які забезпечують ефективну роботу з 

даними, їх аналіз, моделювання та візуалізацію. Поєднання цих технологій 

дозволяє створити надійну й продуктивну систему для прогнозування 

фінансових показників. Кожна з використаних бібліотек та інструментів 

відіграє важливу роль у функціонуванні програми, формуючи комплексну 

екосистему обробки даних і машинного навчання. Одним із ключових 

елементів системи є бібліотека numpy, яка забезпечує роботу з 

багатовимірними масивами та матрицями, а також включає широкий набір 

функцій для виконання базових і спеціалізованих математичних операцій. У 
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контексті даного проєкту numpy використовується для зберігання та обробки 

числових даних, особливо при створенні послідовностей для рекурентних 

нейронних мереж. Її оптимізовані обчислювальні можливості дозволяють 

швидко виконувати операції з великими обсягами даних, що є критично 

важливим для фінансових задач, які потребують значних обчислювальних 

ресурсів. 

Наступною важливою бібліотекою є pandas, яка є стандартом у сфері 

обробки та аналізу табличних даних. Її основні структури, такі як DataFrame і 

Series, надають гнучкий інструментарій для роботи з часовими рядами, злиття 

даних, обчислення агрегатів та управління відсутніми значеннями. У 

розробленому коді pandas використовується для зчитування, очищення та 

організації фінансових даних, що дозволяє легко виконувати операції, як-от 

заповнення пропусків або обчислення ковзних середніх. Крім того, її 

можливості зі злиття даних дозволяють працювати з декількома тикерами 

одночасно, що особливо важливо для порівняльного аналізу фінансових 

інструментів. Для завантаження даних використовується бібліотека yfinance, 

яка є зручним інтерфейсом для отримання історичних даних з Yahoo Finance. 

Ця бібліотека дозволяє автоматично завантажувати дані за заданий часовий 

період і зберігати їх у структурі pandas DataFrame, що спрощує подальшу 

обробку. У контексті даного проєкту yfinance забезпечує збирання фінансової 

інформації, такої як ціни закриття, обсяги торгів і додаткові індикатори. Це 

дозволяє отримувати реальні дані без необхідності завантаження вручну, що 

значно підвищує ефективність роботи системи. 

Важливу роль у візуалізації даних відіграють бібліотеки matplotlib та 

seaborn. Перша з них є базовим інструментом для створення статичних, 

анімованих та інтерактивних графіків. У даному коді вона використовується 

для побудови лінійних графіків, що ілюструють зміну цін акцій, волатильності 

та інших показників у часі. Бібліотека seaborn, у свою чергу, забезпечує 

високий рівень деталізації графіків і підтримує створення теплових карт, що 
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використовуються для візуалізації кореляцій між різними акціями. Завдяки 

цим бібліотекам візуалізація даних стає інтуїтивно зрозумілою і сприяє 

глибшому аналізу. 

Для нормалізації даних застосовується MinMaxScaler з бібліотеки 

sklearn.preprocessing. Цей інструмент дозволяє масштабувати дані в заданому 

діапазоні, зазвичай між 0 і 1, що є стандартною практикою для підготовки 

вхідних даних до роботи з нейронними мережами. Масштабування необхідне, 

оскільки рекурентні архітектури чутливі до діапазонів значень, і неправильна 

нормалізація може призводити до нестабільного тренування моделей. Крім 

того, sklearn надає інструменти для розділення вибірки на тренувальну та 

тестову, що гарантує коректну оцінку моделей і запобігає перенавчанню. 

Розробка нейронних мереж базується на фреймворку tensorflow.keras, 

який є одним із провідних інструментів для машинного навчання та глибокого 

навчання. У розробленому коді використовуються кілька його ключових 

компонентів. По-перше, це модель Sequential, яка дозволяє будувати мережу 

пошарово, забезпечуючи простоту і зрозумілість архітектури. Основними 

елементами мережі є шари LSTM і Bidirectional, які дозволяють моделювати 

часові залежності в обох напрямах, що особливо корисно для фінансових 

даних. Крім того, шари Dropout застосовуються для регуляризації моделі та 

зменшення ризику перенавчання. Інші компоненти, як-от повнозв’язні шари 

Dense, відповідають за нелінійне перетворення вхідних ознак. Для оптимізації 

використовується алгоритм Adam, який забезпечує адаптивне налаштування 

швидкості навчання та прискорює процес сходження. 

Додатково в keras реалізовані callback-функції, такі як EarlyStopping і 

ReduceLROnPlateau. Перша функція дозволяє автоматично завершувати 

навчання, якщо метрика валідації не покращується протягом кількох епох, що 

запобігає перенавчанню та економить час. Друга функція динамічно знижує 

швидкість навчання, якщо валідаційна функція втрат перестає зменшуватися, 

що сприяє стабільності та точності тренування. 
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Для оцінки моделей використовуються метрики, надані бібліотекою 

sklearn.metrics, такі як mean_absolute_error, mean_squared_error і r2_score. Вони 

забезпечують кількісну оцінку точності прогнозів і дозволяють порівнювати 

результати між різними моделями. Використання цих метрик забезпечує 

об’єктивність у процесі прийняття рішень про якість розроблених моделей. 

Візуалізація результатів прогнозування та їх порівняння з реальними 

даними є важливим аспектом, реалізованим за допомогою matplotlib і seaborn. 

Це дозволяє створювати графіки реальних і передбачених значень, аналізувати 

помилки та оцінювати розподіл відхилень. Такий підхід допомагає зрозуміти, 

наскільки добре модель навчається і чи може вона бути використана для 

практичного застосування. 

У підсумку, використані технології формують інтегровану екосистему, 

яка дозволяє автоматизувати весь процес від завантаження та підготовки 

даних до тренування та оцінювання моделей. Поєднання сучасних 

інструментів аналізу даних, машинного навчання та візуалізації сприяє 

створенню потужної платформи для роботи з фінансовими даними. Такий 

підхід забезпечує високу гнучкість, модульність і можливість масштабування, 

що робить систему універсальною для різних сценаріїв використання. 

 

3.3 Структура нейронної моделі 

 

Структура розробленого програмного коду є комплексною системою, 

орієнтованою на аналіз та прогнозування фінансових даних із застосуванням 

сучасних методів обробки даних, машинного навчання та нейронних мереж. 

Структура побудована у форматі класу AdvancedFinancialPredictor, що 

забезпечує модульність, гнучкість та розширюваність системи. Ключовими 

компонентами є завантаження даних, їх попередня обробка, візуалізація, 

побудова моделей та оцінювання результатів. Усі частини системи 

інтегруються в єдиний процес для створення точних і надійних прогнозів. 
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Основна частина архітектури починається з ініціалізації класу. У 

конструкторі задаються ключові параметри для роботи з даними, зокрема 

список тикерів акцій, часовий діапазон даних і базові структури для зберігання 

інформації. Зокрема, використовується словник для зберігання завантажених 

даних по кожній акції. Це рішення дозволяє обробляти кілька фінансових 

інструментів одночасно, що особливо важливо для міжринкового аналізу або 

багатофакторного моделювання. Конструктор також готує поле для зберігання 

моделей, що відповідають кожній акції, забезпечуючи індивідуальний підхід 

до кожного фінансового інструменту. 

Ключовим компонентом архітектури є функція download_multi_data, яка 

відповідає за отримання історичних даних. Вона реалізована з використанням 

бібліотеки yfinance, яка забезпечує доступ до API Yahoo Finance для 

отримання цінових даних. Ця функція завантажує дані для кожного заданого 

тикера, перевіряє наявність помилок і порожніх значень, а також записує 

завантажені дані в словник. Такий підхід дозволяє забезпечити динамічне 

завантаження інформації навіть за умови, якщо деякі дані не будуть 

доступними через обмеження зовнішнього джерела. Логіка завантаження є 

стійкою до збоїв, що робить її ефективною для роботи з великою кількістю 

тикерів. 

Далі реалізовано компонент аналізу даних, представлений функцією 

comprehensive_data_analysis. Основним завданням цього блоку є вивчення 

цінових рядів акцій за кількома аспектами: часові тренди, волатильність, 

кореляційні взаємозв’язки та зміни цін. Аналіз реалізується шляхом створення 

загального індексу часу для всіх тикерів, побудови таблиці з цінами закриття 

та їх нормалізації. Це дозволяє обробляти навіть ті дані, де є пропущені 

значення, завдяки використанню методів інтерполяції та заповнення прогалин. 

Окрім того, у функції реалізовано декілька видів візуалізації, включаючи 

графіки цін закриття, волатильності, кумулятивних змін і кореляційних 
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матриць. Це забезпечує глибоке розуміння поведінки ринкових інструментів і 

дозволяє виявити потенційно важливі закономірності. 

Ще одним важливим компонентом є функція prepare_advanced_data, яка 

займається підготовкою даних для тренування моделей. У її основі лежить 

попередня обробка, що включає обчислення технічних індикаторів, таких як 

ковзні середні та індекс відносної сили (RSI). Ці індикатори додаються до 

таблиці даних і забезпечують збагачення вхідних ознак для моделі. Також 

функція виконує нормалізацію даних за допомогою методу MinMaxScaler, що 

є стандартною практикою для покращення стабільності тренування нейронних 

мереж. Особливістю є створення послідовностей для роботи з моделями, які 

використовують рекурентні архітектури. Кожна послідовність генерується на 

основі ковзного вікна заданої довжини, що забезпечує відповідність форматів 

вхідних даних до вимог LSTM-моделей. 

Для обчислення RSI використовується спеціальна приватна функція 

_calculate_rsi. Її архітектура базується на методі обчислення середніх значень 

приростів і втрат за заданий період. Функція враховує всі можливі випадки, 

включаючи періоди з відсутністю змін цін, що забезпечує її універсальність і 

стійкість до некоректних значень у вихідних даних. 

Побудова моделей здійснюється функцією build_advanced_model, яка 

використовує архітектуру глибокої нейронної мережі. Основу мережі 

складають двошарові бінаправлені LSTM, які дозволяють враховувати як 

прямі, так і зворотні залежності в часових рядах. Це є важливим для 

фінансових даних, оскільки вони можуть мати складні взаємозв’язки між 

минулими та майбутніми значеннями. У моделі також передбачено шари 

Dropout для зменшення ризику перенавчання, що підвищує її здатність до 

узагальнення. Крім того, включені повнозв’язні шари з нелінійними 

активаційними функціями, які відповідають за побудову більш складних 

нелінійних зв’язків між ознаками. Модель компілюється з використанням 

оптимізатора Adam, який забезпечує швидке та ефективне сходження, а 
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функція втрат mean_squared_error дозволяє зосередитися на мінімізації 

помилок прогнозування. 

Функція train_with_advanced_callbacks забезпечує навчання моделі з 

використанням розширених callback-функцій, таких як EarlyStopping і 

ReduceLROnPlateau. EarlyStopping дозволяє припиняти навчання у разі 

відсутності покращень на валідаційній вибірці, що зменшує ризик 

перенавчання і економить обчислювальні ресурси. ReduceLROnPlateau 

автоматично знижує швидкість навчання, якщо валідаційна функція втрат 

перестає зменшуватися, що сприяє кращій оптимізації в останні епохи 

навчання. Такий підхід дозволяє забезпечити баланс між точністю та 

швидкістю тренування. 

Оцінка результатів моделювання реалізована у функції 

advanced_model_evaluation, яка виконує детальний аналіз якості моделі. Вона 

включає денормалізацію передбачених значень, побудову графіків реальних 

та прогнозованих цін, аналіз розподілу помилок та обчислення ключових 

метрик, таких як MAE, MSE та R². Ця функція також надає можливість 

побудови візуалізацій, що дозволяють виявити відмінності між реальними і 

прогнозованими значеннями. Результати оцінки служать основою для 

подальшого вдосконалення моделі та покращення її продуктивності. 

Головна функція main інтегрує всі етапи роботи системи в єдиний 

робочий процес. Вона забезпечує завантаження даних, виконання аналізу, 

тренування моделей для кожного тикера та їх оцінку. Це дозволяє 

автоматизувати весь процес від початкової обробки до отримання фінальних 

результатів прогнозування. Гнучкість головної функції забезпечується через 

можливість додавання нових тикерів та модифікацію параметрів без потреби 

вносити зміни у внутрішню логіку класу. 

Таким чином, архітектура розробленого коду побудована за принципами 

модульності, універсальності та масштабованості. Кожен компонент 

відповідає за певний аспект аналізу чи прогнозування, що дозволяє адаптувати 
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систему до різних задач і розширювати її функціонал. Використання сучасних 

методів машинного навчання та інструментів обробки даних забезпечує 

високий рівень точності та надійності отриманих результатів. Це робить дану 

систему придатною як для дослідницьких цілей, так і для практичного 

застосування в фінансовій сфері. 

 

3.4 Оцінка ефективності 

 

Оцінка ефективності розробленого програмного забезпечення є 

важливим етапом у процесі його створення та використання, оскільки вона 

дозволяє визначити, наскільки система відповідає поставленим цілям, 

наскільки точно і швидко виконує завдання, а також чи забезпечує необхідний 

рівень надійності та адаптивності. Для здійснення повноцінної оцінки 

ефективності були використані як кількісні, так і якісні методи аналізу. 

Особлива увага приділялася таким аспектам, як продуктивність, точність 

прогнозів, стійкість до змін вхідних даних, ефективність використання 

ресурсів та зручність у використанні. 

На першому етапі оцінки було проведено тестування продуктивності 

програмного забезпечення. Це включало вимірювання часу виконання різних 

етапів роботи системи, зокрема завантаження даних, їхньої попередньої 

обробки, тренування моделей і генерації прогнозів. Для цього 

використовувалися спеціалізовані інструменти моніторингу продуктивності 

Python, які дозволяли точно визначити затрати часу на кожний модуль 

програми. Результати показали, що система здатна обробляти великі обсяги 

даних за прийнятний час, що є критично важливим для роботи з фінансовими 

часовими рядами, де обсяги інформації можуть бути значними. Завдяки 

використанню бібліотек numpy, pandas та yfinance забезпечувалася висока 

ефективність маніпуляцій із даними, що значно знижувало час на виконання 

рутинних операцій, таких як завантаження, очищення та агрегування даних. 
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Точність прогнозів є одним із ключових критеріїв оцінки ефективності, 

оскільки основною метою програмного забезпечення є саме створення точних 

і надійних прогнозів. Для цього було обрано набір метрик, які широко 

використовуються у задачах регресії: середня абсолютна помилка (MAE), 

середньоквадратична помилка (MSE) та коефіцієнт детермінації (R2). Кожна з 

цих метрик дозволяє оцінити різні аспекти якості прогнозів. MAE дає змогу 

оцінити середню величину абсолютної помилки, MSE акцентує увагу на 

великих відхиленнях, а R2 відображає, наскільки добре модель пояснює 

варіацію у вихідних даних. У процесі тестування результати прогнозів було 

порівняно з реальними значеннями цін фінансових інструментів на тестовій 

вибірці. Модель демонструвала стабільно високі значення R2, що свідчить про 

її здатність адекватно моделювати залежності в даних. Також показники MAE 

і MSE були на низькому рівні, що підтверджує точність прогнозів навіть для 

високоволатильних активів. 

Окремо було проведено аналіз стійкості програми до змін вхідних даних. 

Для цього тестувалася здатність системи коректно працювати з даними, що 

мають пропуски, аномалії або значну нестабільність. Програмне забезпечення 

продемонструвало високу стійкість завдяки вбудованим методам обробки 

даних, включаючи заповнення пропущених значень за допомогою алгоритмів 

переносу попереднього значення (ffill), а також використання ковзних 

середніх для згладжування аномальних змін. Ці механізми забезпечують 

підвищену стабільність роботи системи навіть у складних ринкових умовах. 

Тестування також включало симуляцію різких змін у даних, наприклад, 

раптових стрибків або падінь цін, що можуть бути викликані екзогенними 

факторами. У цих випадках система демонструвала адекватні результати, 

зберігаючи здатність генерувати прогнози із мінімальним погіршенням 

точності. 

Ефективність використання ресурсів також була предметом детального 

аналізу. Для роботи програмного забезпечення використовуються складні 
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нейронні мережі, які потребують значних обчислювальних потужностей, 

особливо під час тренування. Однак завдяки оптимізації архітектури моделі, 

включаючи використання двобічних LSTM-шарів і шарів Dropout для 

зменшення перенавчання, вдалося досягти оптимального співвідношення між 

точністю прогнозів і затраченими ресурсами. Крім того, використання 

алгоритму оптимізації Adam, який забезпечує динамічну адаптацію швидкості 

навчання, сприяло значному скороченню часу тренування моделей. На 

додаток до цього було впроваджено callback-функції, такі як EarlyStopping і 

ReduceLROnPlateau, які дозволяють автоматично припиняти навчання або 

знижувати швидкість навчання у разі стабілізації значення функції втрат. Це 

не тільки скоротило час тренування, а й зменшило енергетичні витрати, що є 

важливим фактором для сучасних систем. 

Зручність використання програмного забезпечення була оцінена шляхом 

тестування його роботи з різними наборами вхідних параметрів і аналізу 

реакцій системи на помилки користувача. Інтуїтивний інтерфейс програмного 

коду, побудований на чітко структурованих методах, дозволяє легко 

взаємодіяти із системою навіть користувачам з базовими знаннями 

програмування. Наприклад, процес завантаження даних автоматизований 

таким чином, що користувачеві достатньо вказати тикери акцій та часовий 

інтервал. Усі інші процеси, включаючи обробку, аналіз і тренування моделі, 

виконуються автоматично. У разі виникнення помилок, таких як невірно 

введені тикери або відсутність даних у заданому інтервалі, система генерує 

зрозумілі повідомлення, що дозволяє користувачеві швидко виправити 

проблему. 

Важливим аспектом оцінки ефективності стало тестування системи на її 

адаптивність до різних сценаріїв використання. Завдяки модульному підходу 

до розробки програма легко адаптується до аналізу різних фінансових активів, 

включаючи акції, облігації або криптовалюти. Користувач може змінювати 

архітектуру моделі, набір вхідних параметрів або використовувати додаткові 
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технічні індикатори, не вносячи суттєвих змін у загальну структуру коду. Це 

робить програмне забезпечення універсальним інструментом, який може бути 

використаний як для академічних досліджень, так і для практичної діяльності 

на фінансових ринках. 

Оцінка надійності програмного забезпечення показала, що система 

демонструє стабільну роботу навіть за умов великої кількості одночасних 

операцій. Під час тестування завантаження та аналізу даних для кількох 

десятків фінансових інструментів програма не зазнала збоїв або втрати 

продуктивності. Це свідчить про її здатність працювати у великомасштабних 

середовищах із високими вимогами до продуктивності. 

Загалом результати оцінки ефективності показали, що розроблене 

програмне забезпечення відповідає високим стандартам точності, 

продуктивності та надійності. Воно є ефективним інструментом для 

прогнозування фінансових ринків і може бути успішно використане в різних 

умовах, включаючи високоволатильні середовища або великі обсяги даних. 

 

3.5 Процес навчання нейронної моделі 

 

Розроблене програмне забезпечення є комплексною системою, що 

поєднує методи обробки даних, їх аналіз, машинне навчання і візуалізацію для 

побудови фінансових прогнозів. Його робота організована таким чином, щоб 

забезпечити максимальну автоматизацію та ефективність на всіх етапах, 

починаючи від отримання вихідних даних і закінчуючи представленням 

результатів прогнозування. Основна увага приділяється гнучкості роботи з 

різними фінансовими інструментами, модульності системи та можливості її 

адаптації під різні сценарії застосування. 

Процес роботи починається з ініціалізації системи, що здійснюється 

через створення об’єкта класу. У процесі ініціалізації користувач визначає 

список тикерів фінансових інструментів, часовий проміжок даних для аналізу, 
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а також інші параметри, які можуть впливати на завантаження і підготовку 

даних. Це забезпечує індивідуальну конфігурацію під конкретні потреби, 

дозволяючи працювати як з окремими акціями, так і з великим портфелем 

фінансових інструментів. Важливим моментом є те, що система автоматично 

налаштовується на завантаження даних у заданому діапазоні, використовуючи 

бібліотеку yfinance, яка забезпечує доступ до історичних даних з відкритих 

джерел, таких як Yahoo Finance. Це дає змогу отримати необхідні ряди даних 

для аналізу без необхідності ручного збору чи інтеграції з іншими 

платформами. 

Після завантаження даних програмне забезпечення переходить до етапу 

їхнього очищення та підготовки. На цьому етапі здійснюється перевірка даних 

на наявність пропусків, дублювань або інших аномалій, які могли б негативно 

вплинути на результати аналізу або тренування моделі. Для цього 

використовуються можливості бібліотеки pandas, яка дозволяє ефективно 

заповнювати пропущені значення, видаляти дублі та виконувати базову 

обробку часових рядів. Також здійснюється приведення даних до спільного 

індексу, що базується на часовому проміжку, визначеному користувачем, аби 

забезпечити однакову структуру для різних фінансових інструментів. 

Особливу увагу приділено тому, щоб зберегти цілісність даних, оскільки будь-

які помилки на цьому етапі можуть значно спотворити результати 

прогнозування. 

Далі система переходить до етапу розширеного аналізу даних, який 

включає обчислення додаткових характеристик і технічних індикаторів. Цей 

процес передбачає використання таких показників, як ковзні середні різної 

довжини (наприклад, MA50 і MA200), індекс відносної сили (RSI) та інші, які 

є стандартними у фінансовій аналітиці. Обчислення цих показників 

здійснюється на основі історичних даних і дозволяє отримати більш детальну 

картину ринкової динаміки. Додатково проводиться оцінка волатильності за 
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допомогою ковзного середнього стандартного відхилення змін цін, що 

дозволяє виявити періоди підвищеної ринкової активності. 

Важливим аспектом є візуалізація даних, яка допомагає зрозуміти 

загальну картину перед переходом до побудови моделей прогнозування. 

Програмне забезпечення генерує кілька типів графіків, включаючи динаміку 

цін закриття, кореляційні матриці між тикерами, графіки волатильності та 

кумулятивні зміни у часі. Це дозволяє користувачеві швидко виявити 

взаємозв’язки між різними фінансовими інструментами, ідентифікувати 

тренди та оцінити загальний стан ринку. Візуалізація здійснюється за 

допомогою бібліотек matplotlib та seaborn, що гарантує високу якість і 

деталізацію графіків. 

Наступний етап роботи системи пов’язаний з підготовкою даних для 

машинного навчання. Для цього обираються лише ключові характеристики, 

які є найбільш релевантними для побудови прогнозів. Дані масштабуються за 

допомогою MinMaxScaler, що забезпечує нормалізацію значень у заданому 

діапазоні, зазвичай від 0 до 1. Такий підхід мінімізує вплив різних діапазонів 

змінних і покращує продуктивність моделей. Після нормалізації створюються 

послідовності фіксованої довжини, які служать вхідними даними для 

рекурентної нейронної мережі. Кожна послідовність представляє собою 

підмножину даних, що включає значення для декількох попередніх періодів, 

що дозволяє моделі враховувати часові залежності. 

Етап побудови моделі передбачає створення нейронної мережі з 

використанням tensorflow.keras. Архітектура моделі включає кілька шарів, які 

забезпечують глибоку обробку даних. Основними компонентами є шари 

LSTM і Bidirectional LSTM, які забезпечують врахування послідовності даних 

як у прямому, так і в зворотному напрямках. Це особливо важливо для 

фінансових даних, оскільки їхня динаміка може залежати як від попередніх 

значень, так і від загального контексту. Крім рекурентних шарів, модель 

містить повнозв’язні шари для остаточного перетворення ознак, а також шари 



63 
 

 
 

Dropout, які зменшують ризик перенавчання. Оптимізація параметрів моделі 

здійснюється за допомогою алгоритму Adam, який забезпечує швидке і 

стабільне навчання. 

Для тренування моделі використовується набір callback-функцій, таких 

як EarlyStopping і ReduceLROnPlateau. Перша функція дозволяє автоматично 

завершити навчання у разі відсутності покращення метрики валідації, що 

запобігає марнуванню ресурсів. Друга функція динамічно знижує швидкість 

навчання, якщо модель перестає покращувати результати, що сприяє більш 

стабільному навчанню на пізніх етапах. Навчання здійснюється на 

тренувальній вибірці, при цьому частина даних використовується для 

валідації, що дозволяє оцінювати продуктивність моделі в процесі тренування. 

Заключним етапом є оцінка якості моделі, яка проводиться на тестовій 

вибірці. Основні метрики, які використовуються для оцінки, включають 

середню абсолютну помилку (MAE), середньоквадратичну помилку (MSE) та 

коефіцієнт детермінації (R2). Ці метрики надають кількісну характеристику 

точності моделі і дозволяють порівнювати її результати з іншими підходами. 

Крім того, здійснюється візуалізація реальних і передбачених значень, а також 

аналіз розподілу помилок, що дозволяє виявити можливі проблеми в моделі та 

визначити області для подальшого вдосконалення. 

Результати роботи системи можуть бути використані для прийняття 

рішень у фінансовій сфері, прогнозування ринкових трендів або оцінки 

ризиків. Завдяки гнучкості архітектури, програмне забезпечення може бути 

адаптоване для роботи з іншими типами даних або інструментами, що робить 

його універсальним інструментом для аналітики та машинного навчання. 

 

3.6 Вхідні дані 

 

На рисунку 3.1 наведено графік ціни закриття акцій за трьома наборами 

даних: AAPL, GOOGL, MSFT. 
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На рисунку 3.2 наведено графік 30-денної волатильності. 

Кореляцію цін акцій найкраще всього можна представити у вигляді 

матриці (3.3). 

На рисунку 3.4 наведено кумулятивні денні зміни за трьома наборами 

даних. 

 

 

Рисунок 3.1 – Ціни закриття акцій за різними наборами даних 
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Рисунок 3.2 – 30-денна волатильність 

 

 

Рисунок 3.3 – Кореляція цін акцій 
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Рисунок 3.4 – Кумулятивні денні зміни 

 

3.7 Аналіз отриманих результатів 

 

Процес навчання нейронної моделі для кожного набору даних виглядає 

так, як показано на рисунку 3.5. Нейронна модель навчається протягом 100 

епох. Причому для кожної епохи на консоль виводиться інформація про те, які 

є втрати. З рисунку 3.5 можна помітити, що з кожною наступною епохою 

кількість втрат зменшується, що є позитивним результатом. 

Отримані результати передбачають порівняння реальних та 

прогнозованих цін за різними наборами даних. Також варто дослідити 

помилки передбачення і їх розподіл. 
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Рисунок 3.5 – Процес навчання нейронної моделі 

 

Першим досліджуваним набором був AAPL. На рисунку 3.6 наведено 

порівняння реальних та передбачуваних цін для цього набору. На рисунку 3.7 

наведено помилки передбачення, а на рисунку 3.8 наведено розподіл помилок. 

Після навчання нейронної моделі на наборі даних AAPL були отримані 

наступні метрики: 

– MAE: 4.16; 

– MSE: 30.70; 

– R2: 0.99. 

Ці результати свідчать про досить ефективне навчання нейронної 

моделі. Це підтверджується отриманим графіком порівняння реальних та 

передбачуваних цін (рис. 3.6), враховуючи високу точність. 
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Рисунок 3.6 – Порівняння реальних та передбачених цін набору даних AAPL 

 

 

Рисунок 3.7 – Помилки передбачення для набору даних AAPL 
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Рисунок 3.8 – Розподіл помилок для набору даних AAPL 

 

Другим досліджуваним набором був GOOGL. На рисунку 3.9 наведено 

порівняння реальних та передбачуваних цін для цього набору. На рисунку 3.10 

наведено помилки передбачення, а на рисунку 3.11 наведено розподіл 

помилок. Після навчання нейронної моделі на наборі даних GOOGL були 

отримані наступні метрики: 

– MAE: 2.94; 

– MSE: 14.86; 

– R2: 0.98. 

Ці результати свідчать про досить ефективне навчання нейронної 

моделі. Це підтверджується отриманим графіком порівняння реальних та 

передбачуваних цін (рис. 3.9), враховуючи високу точність. 
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Рисунок 3.9 – Порівняння реальних та передбачених цін набору даних 

GOOGL 

 

 

Рисунок 3.10 – Помилки передбачення для набору даних GOOGL 
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Рисунок 3.11 – Розподіл помилок для набору даних GOOGL 

 

Третім досліджуваним набором був MSFT. На рисунку 3.12 наведено 

порівняння реальних та передбачуваних цін для цього набору. На рисунку 3.13 

наведено помилки передбачення, а на рисунку 3.14 наведено розподіл 

помилок. Після навчання нейронної моделі на наборі даних MSFT були 

отримані наступні метрики: 

– MAE: 6.23; 

– MSE: 64.47; 

– R2: 0.99. 

Ці результати свідчать про досить ефективне навчання нейронної 

моделі. Це підтверджується отриманим графіком порівняння реальних та 

передбачуваних цін (рис. 3.12), враховуючи високу точність. 
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Рисунок 3.12 – Порівняння реальних та передбачених цін набору даних 

MSFT 

 

 

Рисунок 3.13 – Помилки передбачення для набору даних MSFT 
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Рисунок 3.14 – Розподіл помилок для набору даних MSFT 

 

Загалом всі експерименти на різноманітних наборах даних 

продемонстрували ефективне навчання та використання нейронної моделі. 

 

3.8 Висновки до третього розділу 

 

У підрозділі 3.1 наведено чітке формулювання задачі навчання 

нейронної моделі. Описано, які саме цілі поставлено перед моделлю, 

включаючи обробку та аналіз фінансових даних, що є ключовими для 

досягнення основної мети роботи. Постановка задачі виявилася детальною і 

враховувала вимоги до точності, продуктивності та адаптивності системи. 

Підрозділ 3.2 присвячений аналізу інструментів, які використовувалися 

для створення та навчання нейронної моделі. Було обрано сучасні бібліотеки 

Python, такі як TensorFlow та Keras, що дозволяють ефективно реалізувати 

глибокі нейронні мережі. Крім того, акцент зроблено на додаткових 

інструментах для обробки даних, зокрема, numpy і pandas, які оптимізують 

роботу з великими масивами даних. Вибір цих інструментів свідчить про 
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обґрунтований підхід до розробки, оскільки вони забезпечують високу 

продуктивність і простоту реалізації. У підрозділі 3.3 описано структуру 

нейронної мережі, яка була побудована з урахуванням специфіки задачі. 

Використання рекурентних нейронних мереж (зокрема, LSTM) дозволяє 

ефективно працювати з послідовними даними, такими як часові ряди. 

Додаткові шари Dropout забезпечують захист від перенавчання, що свідчить 

про добре продуману архітектуру моделі. 

У підрозділі 3.4 проведено детальний аналіз ефективності системи за 

кількома критеріями, такими як продуктивність, точність, стійкість до змін 

даних і оптимальність використання ресурсів. Показано, що модель 

демонструє високі результати у прогнозуванні, а використання оптимізаторів 

і callback-функцій сприяло скороченню часу навчання. Це свідчить про 

ефективне налаштування та високу якість реалізації. У підрозділі 3.5 докладно 

описано, як відбувалося навчання моделі. Використання навчальних, 

валідаційних і тестових вибірок забезпечило правильність оцінки результатів, 

а також адекватну перевірку здатності моделі до генералізації. Впровадження 

регуляризації та інших методів оптимізації навчання знижує ризики помилок 

і підвищує надійність системи. 

Підрозділи 3.6 та 3.7 демонструють, що отримані результати є 

задовільними та відповідають поставленим цілям. Модель показала високу 

точність і здатність прогнозувати значення фінансових показників, навіть за 

умов складних і динамічних змін даних. Це підтверджує, що програмна 

реалізація успішно вирішує поставлену задачу. 

Загалом, розділ демонструє, що процес програмної реалізації відбувся 

відповідно до високих стандартів сучасного програмування та машинного 

навчання. Усі етапи – від постановки задачі до оцінки результатів – виконані 

ґрунтовно, з урахуванням актуальних методологій і технологій. Це 

забезпечило високу ефективність розробленого програмного забезпечення та 

його готовність до практичного використання. 
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ВИСНОВКИ 

 

Робота демонструє ґрунтовний і комплексний підхід до аналізу 

фінансових ринків із використанням сучасних технологій машинного 

навчання, що є актуальним у контексті динамічних змін глобальної економіки. 

У дослідженні систематизовано знання про структуру, механізми та фактори 

впливу на фінансові ринки, що дозволило сформувати цілісне розуміння їхньої 

роботи. Значна увага приділена аналізу обмежень традиційних методів 

моделювання, що слугувало основою для впровадження інноваційних рішень. 

Розроблена нейромережева модель ґрунтується на сучасних підходах 

глибокого навчання, адаптованих до специфіки фінансових даних. Ця модель 

забезпечує високий рівень точності прогнозування динаміки ринку, що 

підтверджено експериментальними дослідженнями. Важливою перевагою 

роботи є розробка методики попередньої обробки даних, що оптимізує 

навчання моделі й мінімізує вплив на результати сторонніх факторів. 

Дослідження також підкреслює значущість використання інноваційних 

алгоритмів машинного навчання для підвищення ефективності управління 

фінансовими ризиками, розробки інвестиційних стратегій та прогнозування 

ринкових трендів. Практичне застосування моделі охоплює широкий спектр 

завдань – від оптимізації торговельних рішень до аналізу сценаріїв розвитку 

фінансово-економічних систем. Отримані результати мають не лише 

академічну, але й прикладну цінність, що робить їх корисними для фінансових 

установ, інвестиційних компаній та інших учасників ринку. 

Окрім того, у роботі акцентовано увагу на міждисциплінарному підході 

до дослідження, який поєднує елементи економічної теорії, статистики, 

програмування та машинного навчання. Це створює основу для подальшого 

розвитку інтелектуальних технологій у сфері фінансової аналітики та 

прогнозування. Запропоновані моделі та методики можуть бути інтегровані у 
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навчальний процес для підготовки фахівців у галузі фінансових технологій та 

штучного інтелекту. 

Загалом, дослідження вносить важливий внесок у вирішення проблеми 

прогнозування та аналізу динаміки фінансових ринків. Воно демонструє, що 

використання сучасних технологій дозволяє не лише підвищити точність 

прогнозів, але й забезпечити новий рівень розуміння складних процесів, які 

відбуваються у фінансових системах. Ця робота є прикладом того, як 

інноваційні підходи можуть забезпечити конкурентні переваги в умовах 

зростаючої складності та невизначеності глобальних економічних процесів. 
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ДОДАТКИ 

 

Додаток А 

Лістинг програмного коду 

 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import yfinance as yf 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, Bidirectional 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau 

 

class AdvancedFinancialPredictor: 

    def __init__(self, tickers=['AAPL', 'GOOGL', 'MSFT'], start_date='2018-01-01', 

end_date='2024-01-01'): 

        self.tickers = tickers 

        self.start_date = start_date 

        self.end_date = end_date 

        self.data = {} 

        self.models = {} 

         

    def download_multi_data(self): 

        """Завантаження історичних даних для кількох акцій""" 
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        for ticker in self.tickers: 

            df = yf.download(ticker, start=self.start_date, end=self.end_date) 

            if not df.empty: 

                self.data[ticker] = df 

            else: 

                print(f"Не вдалося завантажити дані для {ticker}") 

         

    def comprehensive_data_analysis(self): 

        common_index = pd.date_range(start=self.start_date, end=self.end_date) 

         

        close_prices = pd.DataFrame(index=common_index) 

        for ticker, data in self.data.items(): 

            close_prices[ticker] = data['Close'] 

         

        close_prices.fillna(method='ffill', inplace=True) 

         

        plt.figure(figsize=(20, 15)) 

         

        plt.subplot(2, 2, 1) 

        close_prices.plot(ax=plt.gca()) 

        plt.title('Ціни закриття акцій') 

        plt.legend() 

         

        plt.subplot(2, 2, 2) 

        volatility = close_prices.pct_change().rolling(window=30).std() 

        volatility.plot(ax=plt.gca()) 

        plt.title('30-денна волатильність') 

        plt.legend() 
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        # Кореляційна матриця 

        plt.subplot(2, 2, 3) 

        sns.heatmap(close_prices.corr(), annot=True, cmap='coolwarm') 

        plt.title('Кореляція цін акцій') 

         

        # Графік щоденних змін 

        plt.subplot(2, 2, 4) 

        close_prices.pct_change().cumsum().plot(ax=plt.gca()) 

        plt.title('Кумулятивні денні зміни') 

        plt.legend() 

         

        plt.tight_layout() 

        plt.show() 

     

    def prepare_advanced_data(self, ticker, look_back=60): 

        """Розширена підготовка даних з додатковими технічними 

індикаторами""" 

        data = self.data[ticker].copy() 

         

        data['MA50'] = data['Close'].rolling(window=50).mean() 

        data['MA200'] = data['Close'].rolling(window=200).mean() 

        data['RSI'] = self._calculate_rsi(data['Close']) 

         

        data.dropna(inplace=True) 

         

        # Вибираємо Close price для прогнозування 

        dataset = data[['Close', 'MA50', 'MA200', 'RSI']].values 

         

        self.scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 
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        scaled_data = self.scaler.fit_transform(dataset) 

         

        X, y = [], [] 

        for i in range(look_back, len(scaled_data)): 

            X.append(scaled_data[i-look_back:i]) 

            y.append(scaled_data[i, 0]) 

         

        X, y = np.array(X), np.array(y) 

        X = np.reshape(X, (X.shape[0], X.shape[1], X.shape[2])) 

         

        return train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42) 

     

    def _calculate_rsi(self, price, periods=14): 

        """Розрахунок індексу відносної сили (RSI)""" 

        delta = price.diff() 

        gain = (delta.where(delta > 0, 0)).rolling(window=periods).mean() 

        loss = (-delta.where(delta < 0, 0)).rolling(window=periods).mean() 

        rs = gain / loss 

        return 100 - (100 / (1 + rs)) 

     

    def build_advanced_model(self, input_shape): 

        """Складніша архітектура нейронної мережі""" 

        model = Sequential([ 

            Bidirectional(LSTM(100, return_sequences=True), 

input_shape=input_shape), 

            Dropout(0.3), 

            Bidirectional(LSTM(50)), 

            Dropout(0.2), 

            Dense(50, activation='relu'), 
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            Dense(25, activation='relu'), 

            Dense(1) 

        ]) 

         

        model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.0001),  

                      loss='mean_squared_error') 

        return model 

     

    def train_with_advanced_callbacks(self, model, X_train, y_train, X_test, y_test): 

        """Навчання з розширеними callback-функціями""" 

        early_stopping = EarlyStopping( 

            monitor='val_loss',  

            patience=10,  

            restore_best_weights=True 

        ) 

         

        reduce_lr = ReduceLROnPlateau( 

            monitor='val_loss',  

            factor=0.2,  

            patience=5,  

            min_lr=0.00001 

        ) 

         

        history = model.fit( 

            X_train, y_train,  

            epochs=100,  

            batch_size=32,  

            validation_data=(X_test, y_test), 

            callbacks=[early_stopping, reduce_lr], 



85 
 

 
 

            verbose=1 

        ) 

        return history 

     

    def advanced_model_evaluation(self, model, X_test, y_test): 

        predictions = model.predict(X_test) 

         

        predictions = self.scaler.inverse_transform( 

            np.column_stack([predictions,  

                             np.zeros((predictions.shape[0], 3))]) 

        )[:, 0] 

         

        real_prices = self.scaler.inverse_transform( 

            np.column_stack([y_test.reshape(-1, 1),  

                             np.zeros((y_test.shape[0], 3))]) 

        )[:, 0] 

         

        plt.figure(figsize=(15, 10)) 

         

        plt.subplot(2, 2, 1) 

        plt.plot(real_prices, label='Реальні ціни', color='blue') 

        plt.plot(predictions, label='Передбачені ціни', color='red') 

        plt.title('Реальні vs Передбачені ціни') 

        plt.legend() 

         

        plt.subplot(2, 2, 2) 

        plt.plot(real_prices - predictions, label='Помилки', color='green') 

        plt.title('Помилки передбачення') 

        plt.legend() 
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        plt.subplot(2, 2, 3) 

        sns.histplot(real_prices - predictions, kde=True) 

        plt.title('Розподіл помилок') 

         

        plt.subplot(2, 2, 4) 

        metrics = { 

            'MAE': mean_absolute_error(real_prices, predictions), 

            'MSE': mean_squared_error(real_prices, predictions), 

            'R2': r2_score(real_prices, predictions) 

        } 

        plt.text(0.1, 0.5, '\n'.join([f'{k}: {v:.2f}' for k,v in metrics.items()]),  

                 fontsize=10, bbox=dict(facecolor='white', alpha=0.5)) 

        plt.title('Метрики моделі') 

        plt.axis('off') 

         

        plt.tight_layout() 

        plt.show() 

         

        return metrics 

 

def main(): 

    predictor = AdvancedFinancialPredictor() 

    predictor.download_multi_data() 

     

    predictor.comprehensive_data_analysis() 

 

    for ticker in predictor.data.keys():  # Використовуємо ключі з успішно 

завантажених даних 
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        print(f"\nАналіз для {ticker}") 

        X_train, X_test, y_train, y_test = predictor.prepare_advanced_data(ticker) 

         

        model = predictor.build_advanced_model(input_shape=(X_train.shape[1], 

X_train.shape[2])) 

        history = predictor.train_with_advanced_callbacks(model, X_train, y_train, 

X_test, y_test) 

         

        metrics = predictor.advanced_model_evaluation(model, X_test, y_test) 

        print("\nМетрики моделі:", metrics) 

 

if __name__ == "__main__": 

    main() 

 

 

 

 

 

 


