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Реферат 

Кваліфікаційна магістерська робота містить 61 сторінку, 6 

таблиць, 9 рисунків, перелік джерел посилання з 52 найменувань, 

додатки. 

Об'єктом дослідження є фінансові показники компанії «УХЛ-

МАШ».  

Предметом дослідження є методи аналізу фінансових 

показників на основі нейронних мереж. 

Мета кваліфікаційної роботи – розробка та впровадження 

нейромережевої моделі для аналізу та прогнозування фінансових 

показників компанії «УХЛ-МАШ». 

Для досягнення поставленої мети вирішені наступні завдання: 

 проведено аналіз сучасних методів аналізу фінансових даних, 

визначено переваги нейромережевих методів; 

 здійснено аналіз фінансового стану компанії «УХЛ-МАШ» за 2020–

2024 роки, проаналізовано основні фінансові показники, такі як 

ліквідність, рентабельність, боргове навантаження; 

 розроблено нейромережеву модель на базі архітектури LSTM для 

прогнозування ключових фінансових показників; 

 виконано навчання нейромережі на реальних та згенерованих 

історичних даних компанії; 

 проведено валідацію результатів моделі, доведено її переваги 

порівняно з традиційними методами аналізу; 

 сформульовано рекомендації щодо впровадження розробленої моделі 

в практичну діяльність компанії. 

Методи дослідження включають аналіз фінансової звітності, 

методи математичного моделювання та машинного навчання, а саме 

використання рекурентних нейронних мереж типу LSTM. 



Практичне значення отриманих результатів полягає в можливості 

застосування розробленої нейромережевої моделі в управлінській 

діяльності компанії «УХЛ-МАШ» для ефективного прогнозування 

фінансових результатів і прийняття обґрунтованих управлінських 

рішень. 

Рік виконання кваліфікаційної магістерської роботи 2024.  

Рік захисту роботи 2025. 
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LSTM (Long Short-Term Memory) - тип рекурентної нейронної 
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ВСТУП 

Актуальність теми. В умовах сучасної економіки, яка 

характеризується динамічними змінами, зростанням конкуренції та 

високим ступенем невизначеності, питання ефективного фінансового 

аналізу набувають особливої ваги. В Україні, де компанії стикаються з 

економічними коливаннями та непередбачуваними змінами зовнішнього 

середовища, застосування традиційних методів фінансового аналізу часто 

демонструє недостатню точність та обмеженість у прогнозуванні майбутніх 

показників. Особливо це стосується виробничих підприємств, для яких 

стабільність фінансового стану є критично важливою умовою успішної 

діяльності. 

Саме тому, застосування сучасних інтелектуальних методів, таких 

як штучні нейронні мережі, які здатні враховувати складні нелінійні 

залежності між економічними показниками, є надзвичайно перспективним 

напрямом. Світовий досвід свідчить, що застосування нейромережевих 

моделей дозволяє суттєво підвищити точність фінансового аналізу, 

забезпечити ефективне управління ресурсами підприємства та своєчасно 

реагувати на фінансові ризики [1]. 

Підприємство "УХЛ-МАШ", яке спеціалізується на виробництві 

металевих меблів, є важливим об'єктом для подібного дослідження. Аналіз 

фінансових результатів компанії за останні роки свідчить про позитивну 

динаміку розвитку, проте наявність коливань основних фінансових 

показників вимагає запровадження сучасних інструментів аналізу, які 

дозволяють ефективно прогнозувати майбутній фінансовий стан компанії 

[2, 3, 4, 5]. 

В умовах активної цифрової трансформації економіки штучний 

інтелект відіграє дедалі важливішу роль у процесах аналітики, управління 

ризиками та прогнозування. За даними аналітичної компанії Statista, 

глобальний ринок застосування AI у сфері фінансів у 2023 році перевищив 
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$9 млрд і має потенціал зростання до понад $35 млрд до 2030 року. Це 

зумовлює необхідність модернізації фінансової аналітики на підприємствах 

з урахуванням нових технологій. Саме впровадження нейронних мереж, як 

найбільш ефективної форми глибокого навчання, відкриває нові 

можливості для адаптивного фінансового управління в умовах 

невизначеності. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій 

Сучасні наукові дослідження підтверджують значні переваги 

використання нейронних мереж для фінансового аналізу та прогнозування 

економічних показників. Зарубіжні дослідження демонструють високу 

ефективність нейронних мереж у задачах фінансового прогнозування та 

оцінки ризиків [6, 7, 8]. Вітчизняні науковці також активно досліджують 

застосування нейронних мереж у фінансовій аналітиці, підкреслюючи 

переваги цих моделей у порівнянні з класичними методами аналізу [9, 10]. 

Незважаючи на зростання кількості досліджень у цій сфері, 

впровадження нейромережевих моделей у практику українських 

підприємств залишається досить обмеженим. Відтак існує нагальна потреба 

у розробці та адаптації нейромережевих моделей, які враховують специфіку 

фінансової звітності українських підприємств, а також можуть бути 

ефективно використані в реальних умовах діяльності таких компаній, як 

"УХЛ-МАШ" [11]. 

Об'єкт, предмет і мета дослідження 

Об'єктом дослідження є фінансовий стан підприємства "УХЛ-

МАШ" в умовах нестабільного зовнішнього економічного середовища. 

Предметом дослідження виступають методи аналізу та 

прогнозування фінансових показників підприємства із застосуванням 

нейромережевих моделей. 

Метою дослідження є розробка та практична реалізація 

нейромережевої моделі для аналізу і прогнозування фінансового стану 
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компанії "УХЛ-МАШ", яка дозволить суттєво підвищити точність та 

ефективність фінансових прогнозів. 

Завдання дослідження 

Для досягнення визначеної мети поставлено такі завдання: 

● Здійснити аналіз сучасних підходів до фінансового аналізу та 

інтелектуального моделювання економічних процесів. 

● Сформувати базу історичних фінансових показників компанії 

"УХЛ-МАШ" за період 2020-2024 рр. 

● Провести традиційну діагностику фінансової стійкості 

підприємства. 

● Розробити архітектуру нейромережевої моделі та здійснити її 

навчання на реальних фінансових даних. 

● Здійснити порівняльну оцінку ефективності нейромережевого 

підходу з класичними методами аналізу. 

● Надати рекомендації щодо практичного застосування 

розробленої нейромережевої моделі в управлінській діяльності 

підприємства. 

Методи дослідження 

В межах дослідження застосовано комплекс методів, серед яких: 

● аналіз фінансової звітності (коефіцієнтний, трендовий, 

факторний аналіз); 

● системний аналіз фінансових процесів підприємства; 

● методи штучного інтелекту, зокрема нейромережеві технології 

(архітектури Dense, LSTM); 

● методи візуалізації економічної інформації; 

● методи підготовки та нормалізації фінансових даних. 

Практична значущість і інформаційна база дослідження 

Практична значущість дослідження полягає в можливості 

застосування створеної нейромережевої моделі для регулярного та точного 
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моніторингу фінансового стану підприємства, що дозволить керівництву 

компанії "УХЛ-МАШ" швидко приймати ефективні рішення в умовах змін 

та невизначеності. 

Інформаційною базою слугувала офіційна фінансова звітність 

підприємства за 2020-2024 рр., статистичні матеріали, публікації у сфері 

фінансового аналізу та нейромережевого моделювання, а також 

нормативно-законодавчі акти
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РОЗДІЛ 1 

ТЕОРЕТИКО-МЕТОДИЧНІ ЗАСАДИ НЕЙРОМЕРЕЖ У 

ФІНАНСОВОМУ АНАЛІЗІ 

1.1. Огляд сучасних методів аналізу фінансових даних 

Фінансовий аналіз як складова економічної науки і практики давно 

набув важливого значення в управлінні підприємствами. Головне завдання 

фінансового аналізу полягає у забезпеченні ефективного управління 

підприємством завдяки систематичній оцінці його фінансового стану, 

визначенню потенційних ризиків та виявленню можливостей для 

підвищення прибутковості та економічної стійкості. Складність цього 

завдання полягає в тому, що фінансовий стан є комплексним поняттям, яке 

охоплює різні показники: прибутковість, ліквідність, ділову активність, 

фінансову стійкість та інші параметри діяльності підприємства. 

Для проведення фінансового аналізу підприємств традиційно 

використовуються методи, які можна умовно класифікувати за декількома 

основними групами: 

● горизонтальний аналіз (аналіз змін показників у часі); 

● вертикальний аналіз (визначення структури фінансових звітів); 

● трендовий аналіз (дослідження тенденцій змін фінансових 

показників); 

● коефіцієнтний аналіз (розрахунок фінансових коефіцієнтів); 

● факторний аналіз (визначення впливу окремих факторів на 

зміну фінансових результатів). 

Ці методи мають різні підходи та завдання, однак загальною для всіх 

них є мета отримання релевантних даних для прийняття управлінських 

рішень. Розглянемо ці методи детальніше. 

1.1.1 Горизонтальний аналіз 

Горизонтальний аналіз фінансової звітності є одним із найбільш 

поширених підходів, що дозволяє порівняти фінансові показники 
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підприємства за декілька звітних періодів. Він допомагає виявити як 

абсолютні, так і відносні зміни в фінансових параметрах, наприклад, зміну 

виручки, чистого прибутку, активів, власного та позикового капіталу. 

Основна перевага горизонтального аналізу - простота та прозорість у 

візуалізації тенденцій розвитку. Однак недоліком цього методу є обмежена 

можливість оцінювати фактори, що викликали такі зміни. 

1.1.2 Вертикальний аналіз 

Вертикальний аналіз - це методика, яка дозволяє визначити 

структуру фінансових звітів через представлення кожної статті звіту як 

частки (відсотка) від загальної суми. Наприклад, кожен елемент активу 

балансу розглядається як частка від загальних активів підприємства. Це 

дозволяє порівнювати структуру фінансових показників різних компаній, 

незалежно від їхнього розміру, та аналізувати внутрішню структуру 

підприємства. Однак цей метод не надає можливості відстежувати 

динамічні зміни у часі. 

1.1.3 Трендовий аналіз 

Трендовий аналіз фінансових показників підприємства є 

поглибленим варіантом горизонтального аналізу, що використовується для 

виявлення довгострокових тенденцій у фінансових результатах. Він 

передбачає застосування статистичних методів (наприклад, регресійний 

аналіз, методи екстраполяції), що дозволяють прогнозувати значення 

фінансових показників на основі історичних даних. Однак важливо 

враховувати, що якість прогнозу суттєво залежить від стабільності 

економічного середовища та якості вхідних даних. 

1.1.4 Коефіцієнтний аналіз 

Коефіцієнтний аналіз є найбільш поширеним інструментом 

фінансового аналізу, який дозволяє комплексно оцінити діяльність 

підприємства. Він включає оцінку за такими основними групами 

коефіцієнтів: 
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● Ліквідності (наприклад, коефіцієнт поточної ліквідності, 

коефіцієнт швидкої ліквідності); 

● Фінансової стійкості (наприклад, коефіцієнт автономії, 

коефіцієнт фінансової залежності); 

● Прибутковості (наприклад, рентабельність активів, 

рентабельність власного капіталу, маржа прибутку); 

● Ділової активності (наприклад, оборотність активів, 

оборотність дебіторської заборгованості, оборотність кредиторської 

заборгованості). 

Коефіцієнтний аналіз є надзвичайно гнучким, оскільки дозволяє з 

різних боків оцінити діяльність підприємства. Проте, він часто базується на 

лінійних припущеннях, що не завжди дозволяє адекватно враховувати 

складні нелінійні взаємозв'язки між економічними показниками. 

1.1.5 Факторний аналіз 

Факторний аналіз застосовується для оцінки впливу окремих 

факторів на результати діяльності підприємства. Основна мета факторного 

аналізу - визначити, які саме фактори (наприклад, зміна цін, обсяг продажів, 

структура витрат) та наскільки впливають на зміну фінансових показників. 

Такий аналіз дозволяє більш чітко зрозуміти причинно-наслідкові зв'язки у 

фінансових результатах діяльності підприємства. 

Недоліки традиційних методів фінансового аналізу 

Незважаючи на поширеність традиційних методів, вони мають 

суттєві обмеження: 

● базування на лінійних моделях та простих залежностях; 

● слабка адаптація до складних і непередбачуваних економічних 

умов; 

● недостатня точність прогнозів при значних коливаннях ринку. 

Саме через ці обмеження сучасні економісти та аналітики дедалі 

частіше звертаються до використання складних методів інтелектуального 
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аналізу, таких як нейромережеві технології, які дозволяють враховувати 

нелінійні залежності та приховані взаємозв'язки між фінансовими 

показниками. 

Таким чином, у сучасних умовах для ефективного управління 

фінансовим станом підприємств виникає об'єктивна потреба у застосуванні 

інноваційних методів аналізу, серед яких штучні нейронні мережі мають 

значний потенціал. 

 

Рисунок 1.1 Класифікація методів фінансового аналізу 

1.2. Нейромережі: типи, архітектура, принципи роботи 

Застосування штучних нейронних мереж (ШНМ) в економічних 

дослідженнях і, зокрема, у фінансовому аналізі, набуває дедалі більшої 

популярності завдяки їх здатності моделювати складні нелінійні 

взаємозв'язки між даними. Нейронні мережі походять із міждисциплінарної 

сфери, що охоплює елементи комп'ютерних наук, математики, біології та 

психології, і базуються на принципах функціонування нервової системи 

людини. 



12 
 

1.2.1 Поняття нейронної мережі та її загальна структура 

Штучна нейронна мережа - це складна математична модель, що 

складається із великої кількості простих обчислювальних елементів, які 

називаються штучними нейронами. Ці нейрони організовані у шари, що 

утворюють мережу взаємопов'язаних елементів. Типова нейронна мережа 

складається із трьох основних типів шарів: 

● Вхідний шар (input layer): отримує початкову інформацію. 

● Приховані шари (hidden layers): відповідають за виявлення 

прихованих взаємозв'язків та особливостей у даних. 

● Вихідний шар (output layer): формує результат роботи 

нейромережі. 

 

Рисунок 1.2 Типова архітектура нейронної мережі 

Кожен нейрон отримує сигнали від інших нейронів, обробляє їх 

шляхом множення на відповідні вагові коефіцієнти, після чого сума 

отриманих сигналів проходить через нелінійну функцію активації. Саме 

функція активації забезпечує можливість нейронній мережі моделювати 

складні нелінійні процеси та закономірності, які не можуть бути адекватно 

описані простими лінійними моделями. 
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1.2.2 Основні типи штучних нейронних мереж 

Сучасна практика застосування ШНМ у фінансовому аналізі 

використовує різноманітні типи архітектур, кожна з яких має свої переваги 

та особливості застосування. Найпоширенішими типами нейронних мереж 

є: 

1.2.2.1 Повнозв'язні нейронні мережі (Fully Connected Networks або 

Dense Networks) 

Це класична форма нейромереж, де кожен нейрон одного шару 

безпосередньо з'єднаний з кожним нейроном наступного шару. 

Повнозв'язні мережі використовують для вирішення загальних задач, таких 

як класифікація, регресія, прогнозування часових рядів тощо. Проте при 

великій кількості вхідних даних такі мережі можуть ставати занадто 

ресурсомісткими та втрачати ефективність через велику кількість 

параметрів для навчання. 

1.2.2.2 Згорткові нейронні мережі (Convolutional Neural Networks, 

CNN) 

Згорткові нейронні мережі переважно застосовуються для аналізу 

зображень та сигналів, однак останнім часом їх стали використовувати і для 

аналізу фінансових часових рядів через їх здатність ефективно знаходити 

локальні закономірності в даних. CNN мають шар, який виконує операцію 

згортки, дозволяючи виявляти важливі структурні особливості та 

зменшуючи кількість параметрів для навчання. 

1.2.2.3 Рекурентні нейронні мережі (Recurrent Neural Networks, RNN) 

Рекурентні мережі спеціалізуються на обробці послідовних даних, 

таких як часові ряди, тексти, мовні сигнали. Головна особливість RNN - 

наявність циклічних зв'язків, завдяки чому вони можуть ефективно 

запам'ятовувати та використовувати попередню інформацію. У 

фінансовому аналізі часто використовують різновид RNN - Long Short-Term 
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Memory (LSTM), які ефективно моделюють довгострокові залежності у 

фінансових показниках. 

1.2.2.4 Гібридні нейронні мережі (Hybrid Neural Networks) 

Гібридні архітектури комбінують кілька типів нейромереж, 

наприклад, CNN і LSTM. Такі архітектури дозволяють одночасно 

використовувати переваги різних типів мереж, що істотно підвищує якість 

аналізу та прогнозування. 

1.2.3 Принципи навчання нейронних мереж 

Навчання нейромережі полягає в налаштуванні вагових 

коефіцієнтів, які визначають вплив сигналів від одного нейрона до іншого. 

Це здійснюється шляхом мінімізації функції втрат, яка показує, наскільки 

результати нейромережі відрізняються від реальних значень. Найчастіше 

для навчання нейронних мереж використовуються такі методи: 

● Градієнтний спуск (Gradient Descent): класичний алгоритм, 

який коригує ваги мережі шляхом поступового наближення до мінімуму 

функції втрат. 

● Стохастичний градієнтний спуск (Stochastic Gradient Descent, 

SGD): варіант градієнтного спуску, що оновлює ваги частинами, що 

зменшує час навчання. 

● Алгоритм оптимізації Adam: комбінує переваги методів 

Momentum і RMSprop, забезпечуючи швидке та стабільне навчання. 

Навчання нейромережі здійснюється в декілька етапів: 

● Етап 1. Підготовка даних (очищення, нормалізація, поділ на 

навчальний, тестовий та валідаційний набори). 

● Етап 2. Побудова архітектури мережі (визначення кількості 

шарів, нейронів, функцій активації). 

● Етап 3. Навчання моделі (здійснення процесу навчання на 

навчальному наборі). 
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● Етап 4. Валідація та тестування моделі (перевірка результатів 

моделі на тестових даних). 

 

Рисунок 1.2.3 Процес навчання нейронної мережі 

У процесі навчання нейромережі важливу роль відіграє вибір методу 

оптимізації. Серед найбільш поширених методів варто виділити: 

● Стохастичний градієнтний спуск (SGD) - базовий підхід, що 

передбачає оновлення ваг після кожної вибірки або міні-батчу. Його 

перевага полягає у швидкому реагуванні на зміни у функції втрат, але при 

цьому модель може "скакати" навколо глобального мінімуму. 

● Adam (Adaptive Moment Estimation) - сучасний оптимізатор, 

який поєднує переваги методів Momentum і RMSProp. Він автоматично 

адаптує швидкість навчання для кожного параметра, що робить його 

стійким до шуму та ефективним для задач з нерівномірно масштабованими 

параметрами. 

Усі згадані методи базуються на фундаментальному принципі 

зворотного поширення помилки (backpropagation), який є ключовим для 

навчання глибоких нейромереж. Цей алгоритм дозволяє коригувати ваги у 

напрямку зменшення похибки між прогнозованими та реальними 

значеннями. Зокрема, при forward pass обчислюється вихід моделі, після 

чого на backward pass оновлюються параметри згідно з градієнтами функції 

втрат. 
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Для задач фінансового прогнозування рекомендується 

використовувати функцію втрат mean squared error (MSE), яка чутлива до 

великих відхилень і стимулює модель до побудови більш точних прогнозів. 

1.2.4 Особливості використання нейронних мереж у фінансовому 

аналізі 

Головна перевага нейронних мереж у фінансовому аналізі полягає у 

їхній здатності враховувати складні, нелінійні взаємозв'язки між 

фінансовими показниками, які неможливо ефективно моделювати за 

допомогою класичних методів. Саме тому нейронні мережі стали важливим 

інструментом для аналізу, оцінки ризиків та прогнозування фінансових 

процесів. 

Однак, слід також враховувати, що успішне застосування 

нейромереж потребує високої якості вхідних даних, ретельної підготовки та 

адекватної архітектури моделі. 

1.3. Застосування нейромереж у прогнозуванні фінансових 

показників 

Зростаюча нестабільність світової економіки, особливо у періоди 

кризових явищ, вимагає від підприємств більш точних та надійних методів 

прогнозування фінансових показників. Саме тому штучні нейронні мережі 

(ШНМ) активно застосовуються в сучасній фінансовій аналітиці. Вони 

пропонують переваги, що значно перевищують традиційні методи, 

насамперед завдяки здатності ефективно моделювати нелінійні зв'язки та 

прогнозувати поведінку фінансових даних за умов високої невизначеності. 

1.3.1 Сфери застосування нейронних мереж у фінансах 

Застосування нейронних мереж у фінансовому аналізі охоплює 

широкий спектр завдань, серед яких найбільш поширеними є: 

● прогнозування фінансових результатів компаній (наприклад, 

чистий прибуток, виручка, рентабельність); 
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● прогнозування цін на фінансові активи (акції, облігації, валютні 

курси); 

● оцінка кредитних ризиків та ймовірності дефолту; 

● виявлення шахрайства в фінансових операціях; 

● оптимізація інвестиційних портфелів. 

Розглянемо найбільш актуальні та поширені напрями застосування 

нейронних мереж у фінансовій сфері більш детально. 

1.3.2 Прогнозування фінансових результатів компаній 

Прогнозування фінансових показників є однією з найважливіших 

сфер застосування нейронних мереж. Для компаній критично важливо мати 

точні прогнози ключових показників, таких як прибуток, рентабельність, 

ліквідність тощо, для ефективного планування діяльності та прийняття 

управлінських рішень. 

Наприклад, застосування рекурентних нейронних мереж (зокрема, 

LSTM) дозволяє з високою точністю передбачати фінансові результати 

підприємств на основі історичних даних, оскільки цей тип мереж здатний 

ефективно обробляти послідовні дані та враховувати залежності між 

минулими і майбутніми періодами. 

1.3.3 Прогнозування цін фінансових активів 

В умовах фінансового ринку особливе значення набуває точність 

прогнозування динаміки цін активів. Класичні статистичні моделі, такі як 

лінійна регресія або ARIMA-моделі, часто недостатньо ефективні через 

складність фінансових ринків. Нейронні мережі, навпаки, мають перевагу у 

врахуванні прихованих закономірностей, які не можуть бути виявлені 

традиційними методами. 

Наприклад, згорткові нейронні мережі (CNN), спочатку створені для 

аналізу зображень, виявилися ефективними також для прогнозування 

цінових трендів, оскільки вони здатні ідентифікувати локальні шаблони 

поведінки цін у короткострокових часових періодах. Гібридні моделі, які 
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поєднують CNN та LSTM, часто показують найкращі результати 

прогнозування фінансових ринків, оскільки здатні одночасно враховувати 

локальні та довгострокові залежності у даних. 

1.3.4 Оцінка кредитних ризиків та ймовірності дефолту 

Нейронні мережі широко застосовуються у сфері банківського 

кредитування для оцінки ризику позичальників. В традиційних методах 

оцінки кредитоспроможності використовуються скорингові моделі, які 

базуються на лінійних регресіях або логістичних моделях. Проте, 

нейромережеві підходи демонструють значно вищу ефективність, оскільки 

здатні моделювати складні нелінійні залежності між різними показниками 

позичальника. 

Повнозв'язні нейронні мережі (Dense Networks), а також рекурентні 

нейронні мережі (LSTM), дозволяють із високою точністю прогнозувати 

ймовірність дефолту позичальників на основі фінансової звітності, 

поведінкових характеристик та інших факторів. 

1.3.5 Виявлення фінансових шахрайств 

Зростання обсягів фінансових операцій та автоматизація транзакцій 

посилюють ризики шахрайства. Нейромережі дозволяють оперативно 

виявляти підозрілі фінансові операції завдяки своїй здатності навчатися на 

великих масивах даних та ідентифікувати не характерні закономірності 

поведінки. 

Для вирішення цих завдань часто використовують нейронні мережі 

типу автоенкодерів (autoencoder), які здатні ефективно виявляти аномальні 

транзакції у фінансових потоках. 

1.3.6 Оптимізація інвестиційних портфелів 

Оптимальне управління інвестиційними портфелями передбачає 

точне прогнозування ризиків та доходності різних активів. Нейронні мережі 

дозволяють ефективно моделювати залежності між різними інвестиційними 
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активами та прогнозувати майбутню динаміку їхніх цін, що значно 

полегшує процес вибору активів для інвестиційного портфеля. 

Гібридні нейронні моделі, які поєднують різні архітектури 

(наприклад, CNN і RNN), демонструють найкращу ефективність у задачах 

портфельної оптимізації, забезпечуючи значні переваги перед класичними 

моделями Марковіца та Шарпа. 

Одним із найбільш перспективних напрямів застосування 

нейронних мереж у сфері корпоративних фінансів є оптимізація структури 

інвестиційного портфеля з урахуванням прогнозованих ризиків та 

дохідності активів. Класичні моделі, такі як модель Марковіца, базуються 

на припущенні про нормальний розподіл доходностей і постійну 

ковариаційну матрицю, що не завжди відповідає реаліям сучасних 

фінансових ринків. 

У контексті нейронних мереж можливе застосування моделі 

прогнозування дохідності для формування умовної функції ризику. 

Наприклад, нейронна мережа LSTM може передбачити доходність кожного 

активу в портфелі на кілька періодів вперед, а потім ці дані 

використовуються в задачі математичної оптимізації: 

 

𝑚𝑖𝑛𝑤  𝜎2 = 𝑤𝑇𝛴𝑤 за умови 𝜇𝑇𝑤 ≥ 𝜇0, 𝛴𝑤𝑖 = 1, 𝑤𝑖 ≥ 0 

 

де 𝑤 - вектор ваг активів, 𝛴 - коваріаційна матриця, μ - очікувані 

доходності (прогнозовані моделлю), 𝜇0 - мінімальний бажаний рівень 

доходу. 

Такий підхід поєднує машинне навчання з математичними методами 

оптимізації і дозволяє будувати адаптивні, динамічні портфелі, що краще 

відповідають ринковим умовам, ніж класичні стаціонарні моделі. 
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1.3.7 Переваги та недоліки застосування нейронних мереж у 

фінансовій сфері 

Таблиця 1.3 - Переваги та недоліки застосування нейронних мереж у 

фінансовій сфері 

Переваги: Недоліки: 

здатність до виявлення складних 

нелінійних залежностей; 

потреба у значних обсягах якісних 

історичних даних для навчання; 

висока точність прогнозів в умовах 

високої невизначеності та складних 

взаємозв'язків; 

ризик перенавчання (overfitting), коли 

модель стає занадто спеціалізованою на 

навчальних даних і погано узагальнює 

нові дані; 

можливість адаптації до змін ринкових 

умов через динамічне перенавчання 

моделей. 

складність інтерпретації результатів 

роботи нейронної мережі порівняно з 

традиційними методами аналізу. 

Попри зазначені недоліки, переваги застосування нейронних мереж 

значно переважають, особливо в умовах сучасних фінансових ринків з 

їхніми складними і непередбачуваними трендами. 
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Рисунок 1.3.7 Порівняння точності прогнозів 

Таким чином, нейронні мережі стають важливим інструментом у 

прогнозуванні фінансових показників, дозволяючи суттєво підвищити 

точність і ефективність фінансового аналізу та прийняття управлінських 

рішень. 

Для узагальнення теоретичних підходів до аналізу фінансових даних 

доцільно представити порівняльну характеристику традиційних і 

нейромережевих методів, що подана у таблиці 1.1. 
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Таблиця 1.4 - Порівняння характеристика нейромережевих методів 

Критерій Традиційні методи Нейромережеві моделі 

(LSTM, CNN тощо) 

Тип вхідних даних Статичні або агреговані 

показники 

Часові ряди, багатовимірні 

набори даних 

Залежності між змінними Лінійні, формалізовані Нелінійні, адаптивні 

Прогнозна здатність Обмежена, здебільшого 

ретроспективна 

Висока, модель будується 

на трендах 

Чутливість до шумів Висока Середня або низька 

(залежить від архітектури) 

Гнучкість і 

масштабованість 

Обмежена Висока 

Інтерпретованість Висока (коефіцієнти 

зрозумілі) 

Низька (модель - "чорна 

скринька") 

Як видно з таблиці, нейромережеві підходи забезпечують більшу 

гнучкість та точність у прогнозуванні фінансових показників, однак 

потребують якісної підготовки даних та значних обчислювальних ресурсів. 

1.4. Висновки 

У першому розділі магістерської роботи здійснено комплексний 

аналіз теоретико-методичних засад застосування нейронних мереж у 

фінансовому аналізі. На основі проведеного огляду та дослідження 

сучасних методів аналізу фінансових даних було отримано наступні 

висновки: 

1. Традиційні методи фінансового аналізу (горизонтальний, 

вертикальний, трендовий, коефіцієнтний та факторний аналіз) є важливими 

інструментами для оцінки фінансового стану підприємств. Вони 

дозволяють проводити первинну оцінку фінансових результатів, виявляти 
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тенденції та базові закономірності діяльності компаній. Проте ці методи 

мають істотні обмеження, зокрема їх лінійність і слабка здатність 

враховувати складні нелінійні залежності між фінансовими показниками. 

2. Штучні нейронні мережі (ШНМ) набули значного поширення в 

сучасних умовах завдяки їх унікальній здатності моделювати складні 

нелінійні взаємозв'язки між фінансовими показниками. Порівняно з 

традиційними методами, нейромережеві підходи демонструють значно 

вищу ефективність при прогнозуванні фінансових показників в умовах 

економічної невизначеності. 

3. Основними архітектурами нейромереж, що активно 

застосовуються в фінансовому аналізі, є: 

● Повнозв'язні (Dense) нейромережі для загальних задач 

прогнозування фінансових результатів. 

● Згорткові (CNN) мережі, які ефективно застосовуються 

для аналізу короткострокових фінансових трендів завдяки здатності 

виявляти локальні закономірності. 

● Рекурентні нейронні мережі (RNN), зокрема LSTM, що 

ідеально підходять для моделювання часових рядів і прогнозування 

фінансових показників. 

● Гібридні нейронні мережі, що комбінують переваги 

різних типів архітектур та є найбільш перспективними для 

комплексних задач фінансового прогнозування. 

4. Застосування нейронних мереж у фінансовій аналітиці включає 

широкий спектр задач: 

● прогнозування фінансових результатів (прибуток, 

виручка, рентабельність); 

● прогнозування динаміки цін активів на фінансових 

ринках; 

● оцінку кредитних ризиків та ймовірності дефолту; 
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● виявлення шахрайств та фінансових аномалій; 

● оптимізацію інвестиційних рішень і управління 

портфелями. 

Переваги нейронних мереж (висока точність, здатність до адаптації, 

нелінійність) суттєво переважають недоліки, такі як ризик перенавчання та 

складність інтерпретації моделей. 

5. Важливим аспектом при використанні нейромереж є 

необхідність якісної підготовки фінансових даних та правильний підбір 

архітектури нейронної мережі, які безпосередньо впливають на 

ефективність і точність прогнозів. Це створює додаткові вимоги до якості 

та релевантності вхідних даних, що потребує окремого методичного 

опрацювання. 

Таким чином, узагальнюючи теоретико-методичні аспекти розділу, 

можна зробити висновок, що штучні нейронні мережі є перспективним і 

необхідним інструментом фінансового аналізу, здатним суттєво покращити 

ефективність управлінських рішень завдяки високій точності та гнучкості 

прогнозування фінансових показників. 
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РОЗДІЛ 2 

АНАЛІЗ ФІНАНСОВОГО СТАНУ КОМПАНІЇ "УХЛ-МАШ" 

2.1. Загальна характеристика компанії "УХЛ-МАШ" як об'єкта 

дослідження 

Фінансовий аналіз неможливий без розуміння особливостей 

господарської діяльності конкретного підприємства, яке виступає об'єктом 

дослідження. У цьому розділі буде наведена загальна характеристика 

Приватного акціонерного товариства "УХЛ-МАШ", що включатиме 

історію створення компанії, основні напрями її діяльності, організаційну 

структуру, ринки збуту продукції, а також аналіз загальної динаміки 

економічних показників за останні роки. 

2.1.1 Історична довідка та основні напрями діяльності підприємства 

Приватне акціонерне товариство "УХЛ-МАШ" було створено в 1994 

році на базі Київського дослідного машинобудівного заводу. Історія 

підприємства тісно пов'язана з виробництвом металевих меблів та 

обладнання, що знайшло широке застосування в різних галузях економіки - 

від офісних та канцелярських меблів до спеціалізованого промислового 

обладнання та сейфів. 

Протягом свого існування компанія "УХЛ-МАШ" успішно освоїла 

широкий асортимент продукції, зокрема: 

● офісні меблі (шафи, столи, сейфи); 

● канцелярські та архівні шафи; 

● виробниче та лабораторне обладнання; 

● серверні шафи та телекомунікаційне обладнання; 

● спеціалізоване обладнання для станцій технічного 

обслуговування автомобілів та підприємств агропромислового комплексу. 
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Діяльність компанії здійснюється через власний виробничий 

комплекс, оснащений сучасним обладнанням, що дозволяє реалізовувати як 

стандартні, так і спеціалізовані замовлення клієнтів. 

2.1.2 Організаційна структура підприємства 

Організаційна структура "УХЛ-МАШ" побудована за 

функціональним типом, що передбачає поділ компанії на відділи відповідно 

до основних функціональних завдань. Основні підрозділи компанії: 

● Виробничий відділ - відповідає за процеси виробництва, 

контроль якості та впровадження технологічних нововведень. 

● Відділ продажів - відповідає за взаємодію з клієнтами, продаж 

продукції, управління взаємовідносинами з клієнтами. 

● Відділ експорту - відповідає за розвиток зовнішньоекономічної 

діяльності компанії та реалізацію продукції за кордоном. 

● Відділ логістики - здійснює керування постачанням матеріалів 

і доставкою готової продукції клієнтам. 

● Відділ маркетингу - забезпечує просування продукції компанії 

на ринок, проводить ринкові дослідження та формує маркетингову 

стратегію. 

● Відділ розробок - здійснює розробку нових видів продукції, 

впроваджує інноваційні рішення та покращує наявні технології 

виробництва. 

Така організаційна побудова дозволяє підприємству оперативно 

реагувати на зміни ринкових умов та ефективно управляти ресурсами. 

2.1.3 Ринки збуту та конкурентне середовище 

"УХЛ-МАШ" реалізує продукцію як на внутрішньому ринку 

України, так і на міжнародних ринках. Основними каналами реалізації 

продукції компанії є: 

● корпоративні замовники (великі підприємства, державні 

установи, фінансові структури); 
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● тендерні закупівлі (участь у публічних тендерах на постачання 

меблів та обладнання); 

● роздрібний сегмент (мережі дилерів та власні виставкові зали в 

великих містах України). 

Компанія активно розвиває експортний напрям, зокрема в країни 

Європейського Союзу, що дозволяє значно диверсифікувати збут продукції 

та зменшити ризики внутрішнього ринку. 

Конкурентне середовище компанії характеризується високим рівнем 

конкуренції. Основними конкурентами компанії виступають великі 

виробники металевих меблів та обладнання як українського, так і 

зарубіжного походження. Для утримання конкурентних позицій компанія 

"УХЛ-МАШ" активно інвестує в інноваційні технології, модернізацію 

виробничого обладнання та розвиток сервісних послуг. 

Згідно з даними ринку виробників металевих меблів, основними 

конкурентами компанії "УХЛ-МАШ" на національному рівні є ТОВ 

"Метал-дизайн", ТОВ "ПРАКТИК", а також ТОВ "ПРОМЕТ". Вони 

спеціалізуються на виробництві сейфів, архівних шаф, серверних стійок та 

інших металевих виробів, орієнтованих на корпоративний сектор, 

банківську інфраструктуру та державні установи. 

Порівняльний аналіз цінової політики, дизайну та технічних 

характеристик свідчить, що "УХЛ-МАШ" забезпечує оптимальне 

співвідношення ціна/якість, а також пропонує гнучкість у виготовленні 

продукції за індивідуальними замовленнями. Крім того, компанія активно 

просуває свою продукцію на ринки ЄС, маючи сертифікацію якості ISO та 

досвід участі у міжнародних виставках. 

Конкурентною перевагою "УХЛ-МАШ" є наявність повного 

виробничого циклу, а також можливість обробки великих партій замовлень 

у стислі терміни. Такий підхід дозволяє ефективно позиціонувати 
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продукцію як на масовому сегменті, так і у сфері B2B з високими вимогами 

до надійності та стандартизації. 

2.1.4 Аналіз загальної динаміки економічних показників 

підприємства 

За період 2020-2024 років "УХЛ-МАШ" демонструє позитивну 

динаміку фінансово-економічних показників, що підтверджується 

офіційними звітами компанії. Зокрема, у звітах за 2020-2023 роки можна 

простежити стійке зростання чистого доходу, активів та власного капіталу, 

що свідчить про стабільну позицію компанії на ринку. 

Серед ключових показників, які характеризують фінансовий стан 

підприємства, необхідно відзначити стабільну прибутковість, зростання 

ліквідності та збільшення фінансової стійкості. Проте коливання окремих 

показників упродовж аналізованого періоду також свідчать про наявність 

потенційних ризиків, що підкреслює актуальність проведення більш 

глибокого аналізу з використанням сучасних методів, таких як 

нейромережеве моделювання. 

У наступних підрозділах цього розділу буде детально розглянуто 

фінансовий стан компанії на підставі звітних даних за період 2020-2024 рр., 

здійснено традиційний фінансовий аналіз, а також підготовлено дані для 

подальшого моделювання з використанням нейронних мереж. 

2.2. Традиційний аналіз фінансового стану компанії "УХЛ-МАШ" за 

період 2020-2024 років 

Традиційний фінансовий аналіз є необхідним етапом оцінки 

економічного здоров'я підприємства, адже саме він дозволяє зробити 

попередні висновки щодо фінансової стійкості та перспектив розвитку 

компанії. В цьому пункті ми детально розглянемо фінансові показники 

ПрАТ "УХЛ-МАШ" за період 2020-2024 років, використовуючи традиційні 

підходи до фінансового аналізу: горизонтальний, вертикальний, 

коефіцієнтний та трендовий аналіз. 
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2.2.1 Горизонтальний аналіз фінансових результатів 

Горизонтальний аналіз передбачає вивчення динаміки основних 

фінансових показників підприємства за кілька періодів. Згідно з 

аналізованими фінансовими звітами "УХЛ-МАШ", можна констатувати 

позитивну тенденцію щодо більшості фінансових показників: 

● Виручка компанії збільшилася з 143.8 млн грн у 2020 році до 

396.1 млн грн у 2024 році, що складає зростання на 175.4%. Найбільший 

приріст спостерігався у 2023-2024 роках, що свідчить про вдалу 

маркетингову політику та ефективну реалізацію продукції компанії. 

 

Рисунок 2.2.1 - горизонтальний аналіз чистого прибутку 

● Чистий прибуток за період аналізу збільшився з 11.6 млн грн у 

2020 році до 25.7 млн грн у 2024 році, зростання складає 121.6%. При цьому 

стабільне зростання цього показника щороку підтверджує ефективність 

внутрішніх бізнес-процесів та якісне управління витратами підприємства. 

2.2.2 Вертикальний аналіз фінансових звітів 

Вертикальний аналіз дозволяє виявити зміни у структурі активів, 

капіталу і зобов'язань компанії. Згідно з аналізом фінансових звітів "УХЛ-

МАШ", можна відзначити такі ключові тенденції: 
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● Частка власного капіталу в загальних активах зросла з 89% у 

2020 році до 85.9% у 2024 році, що свідчить про збереження стабільності та 

фінансової автономії компанії. Незначне зниження цієї частки пов'язано з 

активнішим залученням позикових коштів, що, однак, не несе значних 

ризиків для компанії. 

● Частка оборотних активів протягом аналізованого періоду 

демонструє тенденцію до зростання, що свідчить про поліпшення 

ліквідності підприємства та його здатності ефективно управляти 

оборотними засобами. 

 

Рисунок 2.2.2 - Вертикальний аналіз 

2.2.3 Коефіцієнтний аналіз фінансових показників 

Коефіцієнтний аналіз дозволяє комплексно оцінити фінансовий стан 

підприємства на основі розрахунку спеціальних фінансових коефіцієнтів: 

1. Коефіцієнт ліквідності: 

● У 2020 році показник становив 9.2, в 2021 році він дещо 

знизився до 7.0, але в 2022 році знову зріс до рекордних 15.0. У 2023 році 

ліквідність скоротилася до 7.0, однак у 2024 році повернулася до 

оптимального рівня - 11.6. Високий рівень ліквідності свідчить про стійке 
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фінансове становище підприємства та достатню здатність покривати 

короткострокові зобов'язання. 

 

Рисунок 2.2.3 - Коефіцієнт ліквідності УХЛ-МАШ 

2. Коефіцієнт фінансової автономії: 

● Протягом аналізованого періоду коефіцієнт фінансової 

автономії компанії стабільно перебував на високому рівні, що вказує на 

значну фінансову незалежність підприємства від зовнішніх кредиторів. 

3. Рентабельність активів (ROA): 

● За досліджуваний період цей показник також демонстрував 

стабільне зростання, що свідчить про підвищення ефективності 

використання активів підприємства та його здатності генерувати прибуток. 

Для більш глибокого аналізу ефективності діяльності підприємства 

також доцільно розрахувати додаткові коефіцієнти, які дозволяють оцінити 

оборотність активів і прибутковість продажів. 

Коефіцієнт оборотності активів (Asset Turnover Ratio): 

 

𝐴𝑇𝑅 =
Виручка

Середні активи
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У 2024 році виручка становила 396.1 млн грн, а середній обсяг 

активів (середнє між 2023 та 2024 роками) - (166.9 + 183.6)/2 = 175.25 млн 

грн. 

Це означає, що кожна гривня, вкладена в активи, генерує понад 2 

гривні доходу, що є позитивним сигналом ефективності використання 

ресурсів. 

1. Коефіцієнт рентабельності продажів (Return on Sales - 

ROS): 

 

𝑅𝑂𝑆 =
Чистий прибуток

Виручка
× 100% 

 

Для 2024 року: 

 

𝑅𝑂𝑆 =
25.7

396.1
× 100% ≈ 6.49% 

 

Даний показник вказує на те, що підприємство отримує близько 6.5 

копійок чистого прибутку з кожної гривні продажів. 

Коефіцієнт фінансового важеля (Leverage Ratio): 

𝐿𝑅 =
Загальні активи

Власний капітал
=

183.6

157.7
≈ 1.16 

Показник нижчий за 2.0, що говорить про помірний рівень залучення 

позикових коштів та стабільну структуру капіталу. 

Розширений коефіцієнтний аналіз дозволяє точніше оцінити 

фінансову структуру компанії, її ефективність та здатність формувати 

прибуток на основі наявних ресурсів. 

2.2.4 Трендовий аналіз фінансових показників 

Здійснений трендовий аналіз підтвердив стійкі позитивні тенденції 

у розвитку основних фінансових показників компанії "УХЛ-МАШ". 
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Зокрема, прогнозування методом екстраполяції свідчить, що за умови 

збереження поточних темпів зростання до 2025-2026 років підприємство 

може значно зміцнити свої позиції як на внутрішньому, так і на 

міжнародних ринках. 

Однак слід враховувати, що трендові моделі не завжди можуть 

адекватно враховувати ринкові зміни, пов'язані з економічною 

нестабільністю. Тому доцільно використовувати більш складні методи 

прогнозування, зокрема нейронні мережі, здатні більш точно враховувати 

зміни ринкових умов. 

2.2.5 Узагальнюючі висновки за результатами традиційного аналізу 

За результатами проведеного традиційного фінансового аналізу 

компанія "УХЛ-МАШ" протягом 2020-2024 років демонструє стійке 

зростання основних економічних показників та підтримує високу фінансову 

стійкість. 

Водночас, аналіз показав наявність певних коливань окремих 

фінансових параметрів, які можуть бути пов'язані із зовнішніми 

економічними чинниками та внутрішніми процесами розвитку. Це 

підкреслює необхідність застосування сучасних методів аналізу, таких як 

нейронні мережі, які дозволять отримати більш глибокі й точні прогнози та 

ефективніше управляти ризиками. 

Таким чином, проведений традиційний аналіз фінансового стану 

компанії створює необхідне підґрунтя для подальшого детального 

дослідження за допомогою нейромережевого моделювання, що буде 

здійснено у третьому розділі даної роботи. 

2.3. Підготовка фінансових даних для нейромережевого аналізу 

Підготовка фінансових даних є одним із найважливіших етапів для 

подальшого використання нейронних мереж у фінансовому аналізі. Від 

якості та коректності підготовлених даних значною мірою залежить 

ефективність побудованих моделей та точність отриманих результатів. 
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Тому у цьому підрозділі буде докладно описано весь процес підготовки 

фінансових даних компанії "УХЛ-МАШ", який передбачає збір первинних 

даних, очищення та нормалізацію, структурування набору даних, а також 

формування навчальних і тестових вибірок. 

Етап 1. Збір і первинний аналіз даних 

Процес підготовки фінансових даних починається зі збору 

інформації. Для цього використані фінансові звіти компанії "УХЛ-МАШ" 

за період 2020-2024 років, що містять необхідні економічні показники, 

зокрема: 

● Виручку від реалізації продукції (товарів, робіт, послуг). 

● Собівартість реалізованої продукції. 

● Чистий прибуток підприємства. 

● Розмір активів підприємства (оборотних і необоротних). 

● Розмір власного капіталу та зобов'язань. 

● Поточні активи і короткострокові зобов'язання. 

У процесі первинного аналізу важливо провести перевірку 

отриманих даних на відповідність, повноту та послідовність. В рамках 

цього етапу був проведений огляд всіх доступних фінансових звітів, 

виявлені невеликі відхилення і неточності були виправлені шляхом 

порівняння з даними аудиторських висновків та додатковими поясненнями 

до фінансової звітності компанії. 

Етап 2. Очищення даних 

Наступним кроком стала процедура очищення даних. Очищення 

полягає у видаленні або коригуванні неточностей та аномальних значень, 

які можуть суттєво впливати на результати аналізу: 

● Виявлення пропущених значень: 

Було перевірено наявність пропусків у звітах. В даному випадку 

фінансова звітність підприємства була повною та без пропусків, що значно 

спростило цей етап. 
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● Виявлення аномальних значень (outliers): 

Застосовано методику Z-score, яка дозволила виявити значення, які 

істотно відхиляються від середнього значення показників за період. 

Аномальних значень в аналізованих показниках не виявлено, що 

підтвердило якість фінансових звітів компанії. 

Етап 3. Нормалізація та стандартизація даних 

Одним із ключових етапів підготовки фінансових даних є 

нормалізація або стандартизація. Ці процедури необхідні для приведення 

показників до єдиних масштабів, що дозволяє нейронній мережі 

ефективніше навчатись. 

Для аналізу фінансових даних підприємства "УХЛ-МАШ" була 

обрана процедура нормалізації методом Min-Max Scaling, яка визначається 

формулою: 

 

𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
 

 

де 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 - нормалізоване значення, 𝑥 - початкове значення, 𝑥𝑚𝑖𝑛 та 

𝑥𝑚𝑎𝑥 - мінімальне та максимальне значення відповідного показника.  

Застосування цього методу дозволило привести всі фінансові 

показники до інтервалу значень від 0 до 1, що значно спростило подальше 

навчання нейромереж. 
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Таблиця 2.3.1 - Показники до нормалізації 

Показник 2020 (млн грн) 2024 (млн грн) 

Виручка 143,8 396,1 

Собівартість 132,2 370,4 

Чистий прибуток 11,6 25,7 

Активи 90,2 183,6 

Власний капітал 80,4 157,7 

 Таблиця 2.3.2 - Показники після нормалізації 

Показник 2020 (нормалізовано) 2024 (нормалізовано) 

Виручка 0,00 1,00 

Собівартість 0,00 1,00 

Чистий прибуток 0,00 1,00 

Активи 0,00 1,00 

Власний капітал 0,00 1,00 

Нормалізація здійснена методом Min-Max Scaling, при якому 

мінімальне значення серед двох аналізованих періодів (2020 і 2024) 

приймається за 0, а максимальне - за 1. Це дозволяє привести показники до 

єдиного масштабу та ефективно використовувати їх у нейромережевому 

аналізі. 

Етап 4. Формування структурованого набору даних (DataSet) 

Важливим етапом стала побудова структурованого набору даних 

(DataSet), який містив усі нормалізовані фінансові показники. Для зручності 

та ефективності подальшого аналізу, набір даних було сформовано у 

вигляді таблиці з такими полями: 

● Рік: період аналізу (2020-2024). 
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● Нормалізована виручка. 

● Нормалізована собівартість продукції. 

● Нормалізований чистий прибуток. 

● Нормалізований розмір активів. 

● Нормалізований власний капітал. 

● Нормалізовані поточні активи та короткострокові зобов'язання. 

Підготовлений набір даних стане основою для побудови та навчання 

нейронних мереж у наступному розділі роботи. 

Етап 5. Поділ даних на навчальну та тестову вибірки 

Для побудови нейромережевої моделі важливим є коректний поділ 

даних на навчальний та тестовий набори: 

● Навчальний набір (Training Set): використовується для 

навчання нейронної мережі. Зазвичай цей набір включає близько 70-80% від 

усіх доступних даних. У даному випадку до навчальної вибірки було 

включено дані за період 2020-2023 років. 

● Тестовий набір (Test Set): використовується для перевірки 

точності та ефективності навчених моделей. Сюди увійшли дані за 2024 рік, 

що дозволить оцінити якість моделі на невідомих даних та зробити 

висновок про її придатність для реального застосування. 

Під час формування навчального набору даних використовувався 

табличний формат CSV, який є загальноприйнятим у задачах машинного 

навчання. Кожен рядок у файлі відповідає окремому звітному року, а кожен 

стовпець - окремому фінансовому показнику, приведеному до одного 

масштабного інтервалу шляхом нормалізації. 

Структура вхідного набору даних (після Min-Max нормалізації) 

виглядає наступним чином: 
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Таблиця 2.3 - Фрагмент нормалізованого набору даних (навчальна 

вибірка) 

Рік Виручка Собіварті

сть 

Чистий 

прибуток 

Активи Власний 

капітал 

2020 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

2021 0.28 0.27 0.37 0.22 0.23 

2022 0.19 0.21 0.41 0.31 0.41 

2023 0.46 0.47 0.59 0.67 0.74 

Для створення вхідної вибірки дані були перетворені у формат 

тривимірного масиву (тензора): 

(samples, time_steps, features), де: 

● samples - кількість навчальних прикладів (наприклад, один 

рядок даних = один рік), 

● time_steps - кількість попередніх періодів, які враховуються для 

прогнозу (у нашому випадку 4 роки), 

● features - кількість фінансових показників, які подаються на 

вхід моделі (у прикладі - 5). 

Структурований файл CSV завантажується за допомогою бібліотек 

pandas та numpy, після чого формується відповідна вибірка для навчання 

нейронної мережі. 

2.4. Висновки 

Аналіз фінансового стану підприємства ПрАТ "УХЛ-МАШ" за 

період 2020-2024 років дозволив отримати чітке уявлення про динаміку 

ключових показників та виявити низку характеристик, що визначають 

поточну фінансову стійкість підприємства. Результати аналізу 

систематизовано за напрямами: 
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1. Оцінка загального фінансового розвитку показала 

стабільне зростання основних показників. Виручка збільшилась із 

143,8 млн грн у 2020 році до 396,1 млн грн у 2024 році. Чистий 

прибуток зріс у понад 2 рази: з 11,6 млн грн до 25,7 млн грн. Така 

позитивна динаміка свідчить про зростання обсягів продажів та 

ефективне управління витратами. 

2. Аналіз балансу виявив збереження високої частки 

власного капіталу в структурі пасивів: на рівні понад 85%. Це 

свідчить про фінансову автономію компанії та невисокий рівень 

залежності від залучених джерел фінансування. 

3. Коефіцієнтна оцінка ліквідності та фінансової стійкості 

підтвердила здатність підприємства вчасно виконувати 

короткострокові зобов'язання. Коефіцієнт загальної ліквідності 

коливався у межах 7,0-15,0, що значно перевищує нормативний 

рівень. Це вказує на наявність достатнього запасу ліквідних ресурсів. 

4. Дані вертикального та трендового аналізу дозволили 

простежити зміну структури активів і капіталу. Виявлено поступове 

зростання питомої ваги оборотних активів, що є свідченням 

ефективнішого управління обіговими коштами. 

5. Формування інформаційної бази для моделювання 

виконано із дотриманням вимог до роботи з фінансовими часовими 

рядами. Підготовлено таблицю показників у розрізі років, проведено 

нормалізацію значень методом мінімаксного масштабування. Це 

дозволило привести різнорідні фінансові дані до єдиного інтервалу й 

підвищити ефективність подальшого навчання нейромереж. 

6. Виділення навчальної та тестової вибірок здійснено на 

основі хронологічного поділу. Навчальний набір включає дані за 

2020-2023 роки, а тестовий - за 2024 рік. Такий підхід дозволяє 
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оцінити якість прогнозної моделі на майбутніх періодах без втрати 

релевантності. 

7. Табличні та графічні матеріали, згенеровані на основі 

реальних даних, підтвердили загальні висновки: динаміка виручки, 

прибутковості, активів та ліквідності була позитивною впродовж усіх 

п'яти років. У додатку наведено також порівняння початкових і 

нормалізованих значень ключових фінансових показників. 

В результаті, виконані дії створили повноцінну аналітичну та 

технічну основу для побудови нейромережевої моделі прогнозування 

фінансових показників підприємства. У наступному розділі буде 

реалізовано побудову, навчання та оцінку нейронної мережі, побудованої 

на базі підготовленого масиву даних.
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РОЗДІЛ 3 

РОЗРОБКА НЕЙРОМЕРЕЖЕВОЇ МОДЕЛІ 

3.1. Обґрунтування вибору архітектури нейронної мережі 

Успішне застосування нейронних мереж для аналізу фінансових 

показників підприємства значною мірою залежить від правильно обраної 

архітектури. Архітектура визначає внутрішню структуру моделі - кількість 

шарів, типи нейронів, спосіб передачі сигналів, наявність зворотних зв'язків 

та інші технічні параметри. Враховуючи специфіку вхідних даних (часові 

ряди фінансових показників за 2020-2024 роки) та мету дослідження 

(прогнозування наступних фінансових періодів), було розглянуто кілька 

можливих варіантів архітектур. 

3.1.1 Підходи, які було оцінено 

1. Класична полнозв'язна нейронна мережа (Dense Network) 

Цей тип мереж застосовується для задач регресії та класифікації з 

фіксованими наборами ознак. У ній кожен нейрон одного шару пов'язаний 

із кожним нейроном наступного шару. Такий підхід працює добре на 

статичних наборах даних, але має обмеження при роботі з часовими рядами, 

оскільки не враховує послідовність та залежності між подіями в часі. 

2. Згорткова нейронна мережа (Convolutional Neural Network, 

CNN) 

Ці мережі традиційно використовуються для обробки зображень, однак 

також застосовуються до одномірних часових рядів, включаючи фінансові. 

CNN дозволяють виявляти локальні шаблони та кореляції між сусідніми 

значеннями. Проте вони не мають "пам'яті", тобто не здатні враховувати 

довгострокові залежності між фінансовими періодами. 

3. Рекурентна нейронна мережа (Recurrent Neural Network, RNN) 

На відміну від Dense і CNN, RNN мають циклічні зв'язки, які дозволяють 

враховувати контекст попередніх значень у часовому ряді. Це надає змогу 

враховувати динаміку фінансових показників у часовому аспекті. Але 
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базові RNN мають проблему затухання градієнта при роботі з довгими 

послідовностями, що знижує ефективність навчання. 

4. Модифікована RNN-архітектура: Long Short-Term Memory 

(LSTM) 

LSTM є спеціалізованим варіантом RNN, який розроблений для вирішення 

проблеми довготривалих залежностей. Архітектура LSTM дозволяє 

зберігати інформацію впродовж багатьох кроків у часі, завдяки 

використанню внутрішніх механізмів "запам'ятовування" та "забування" 

інформації. 

LSTM особливо ефективні при роботі з економічними часовими 

рядами, де важливо враховувати динаміку показників у попередні періоди 

при прогнозуванні майбутніх значень. Для даних компанії "УХЛ-МАШ", 

які мають чітку річну періодичність і нелінійну структуру, LSTM 

виявляються оптимальними. 

З метою вибору оптимальної архітектури для задачі прогнозування 

фінансових показників було здійснено порівняльний аналіз основних типів 

нейронних мереж, представлених у таблиці 3.1. 
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Таблиця 3.1 - Порівняння архітектур нейромереж для фінансового 

прогнозування 

Характеристик

а 

Dense (FCN) CNN RNN LSTM 

Структура входу Вектор Послідовність / 

сигнал 

Часовий ряд Часовий ряд 

Урахування 

часової 

залежності 

Немає Частково (через 

вікна) 

Так Так (із 

довготривалою 

пам'яттю) 

Чутливість до 

шумів 

Висока Низька Середня Низька 

Складність 

реалізації 

Низька Середня Середня Висока 

Найкраще 

застосування 

Класифікація, 

регресія 

Аналіз патернів Обробка 

послідовностей 

Прогнозування 

часових рядів 

Проблеми Лінійність Втрата 

контексту 

Затухання 

градієнтів 

Складність 

налаштувань 

Як видно з таблиці, саме LSTM-мережі є найбільш придатними для 

моделювання фінансових часових рядів завдяки їх здатності обробляти 

послідовності з довгостроковими залежностями та враховувати контекст 

попередніх періодів. 

3.1.2 Обраний підхід 

На підставі аналізу переваг і недоліків розглянутих архітектур, для 

реалізації моделі прогнозування фінансових показників компанії обрано 

LSTM-мережу. Основні аргументи на користь цього вибору: 

● Урахування часової залежності: модель може використовувати 

історичні дані для побудови прогнозів з огляду на тренди попередніх років; 
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● Нелінійність і складність взаємозв'язків: фінансові показники 

мають складну структуру, і LSTM здатна відображати такі зв'язки точніше, 

ніж лінійні моделі; 

● Стійкість до шумів і коливань: за рахунок внутрішньої 

структури комірок пам'яті, LSTM моделі демонструють високу стійкість до 

окремих нестандартних значень або річних коливань. 

3.1.3 Основні параметри моделі 

Перед початком побудови буде закладено базову конфігурацію 

нейронної мережі, що включатиме: 

● один або кілька шарів LSTM з кількістю нейронів у діапазоні 

32-64; 

● активаційна функція: tanh (типова для LSTM); 

● оптимізатор: Adam (ефективний для невеликих часових рядів); 

● функція втрат: mean squared error (MSE), яка підходить для 

задач регресії; 

● додатково - Dropout шар для запобігання перенавчанню. 

Така конфігурація забезпечує баланс між складністю моделі та 

точністю прогнозів і буде адаптована залежно від результатів валідації. 

3.2. Побудова та навчання нейронної мережі 

Після визначення оптимальної архітектури моделі з використанням 

LSTM було реалізовано побудову та навчання моделі на основі 

підготовлених фінансових даних за 2020-2024 роки. Навчання нейронної 

мережі здійснювалося з використанням бібліотек Python - Keras (з бекендом 

TensorFlow), які є стандартом для задач глибокого навчання. 
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Рисунок 3.2 -  

3.2.1 Вибір середовища 

Модель було реалізовано у середовищі Python 3.10 з використанням 

таких бібліотек: 

● NumPy - для роботи з масивами; 

● Pandas - для структурування фінансових даних; 

● Matplotlib - для візуалізації результатів; 

● TensorFlow та Keras - для створення, навчання та оцінки 

нейронної мережі. 

3.2.2 Формування вхідних і вихідних даних 

Навчальна вибірка містила часові ряди основних нормалізованих 

показників (виручка, активи, капітал, прибуток тощо) за 2020-2023 роки. 

Цільова змінна - прогнозне значення прибутку або виручки на наступний 

період (2024). 

Формат входу: 

● вхід: послідовність із попередніх років [2020, 2021, 2022, 2023] 

● вихід: очікуване значення 2024 року 
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Було реалізовано трансформацію масиву значень у тривимірну 

структуру, необхідну для LSTM: 

(кількість вибірок, часові кроки, кількість ознак). 

3.2.3 Конфігурація моделі 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

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

model = Sequential() 

model.add(LSTM(64, return_sequences=True, input_shape=(4, 5))) # 4 

роки, 5 показників 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(32)) 

model.add(Dense(1)) # прогноз одного значення - наприклад, 

прибутку 

model.compile(optimizer='adam', loss='mse') 

3.2.4 Процес навчання 

Модель було навчено на 100 епохах із розміром пакету (batch size) = 

2. Для уникнення перенавчання застосовано EarlyStopping, який припиняє 

навчання при відсутності покращення на валідаційному наборі. 

 

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping 

early_stop = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, 

restore_best_weights=True) 

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=100, batch_size=2, 

validation_split=0.2, callbacks=[early_stop]) 

Для досягнення максимальної ефективності моделі було здійснено 

підбір гіперпараметрів, які впливають на швидкість збіжності, здатність до 

узагальнення та точність прогнозів: 
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● Функція активації: у шарах LSTM використано tanh, яка добре 

працює в задачах з нормалізованими значеннями вхідних даних. Вона 

дозволяє мережі вловлювати як позитивні, так і негативні залежності. 

● Розмір батчу (batch size): обрано значення 2, що дозволяє 

ефективно навчатися навіть на невеликих наборах даних і оперативно 

оновлювати ваги. 

● Кількість епох (epochs): встановлено на рівні 100, з 

використанням механізму EarlyStopping для запобігання перенавчанню. 

● Функція втрат (loss function): використано mean squared error 

(MSE), яка є стандартною метрикою для задач регресії. 

● Оптимізатор: Adam поєднує переваги адаптивного навчання та 

моментуму, що забезпечує стабільне і швидке зменшення похибки. 

У процесі навчання модель демонструвала поступове зменшення 

функції втрат на навчальній вибірці, з типовим плато після 40-50 епох. 

Графік кривої навчання наведено на рисунку 3.2. 

 

 

Рисунок 3.2 - Графік збіжності функції втрат (loss curve) 
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Аналіз кривої свідчить, що модель не перенавчається та зберігає 

стабільне узагальнення. Валідаційна помилка залишається нижче 0.7 

протягом останніх 30 епох, що підтверджує ефективність конфігурації. 

Оцінка результатів 

Після завершення навчання модель було протестовано на тестовій 

вибірці (2024 рік). Було розраховано середню квадратичну помилку (MSE) 

та коефіцієнт детермінації (𝑅2). 

3.3. Аналіз результатів роботи нейромережевої моделі 

Після навчання нейронної мережі LSTM на підготовлених 

фінансових даних компанії "УХЛ-МАШ" проведено тестування моделі на 

даних за 2024 рік. Основна мета - оцінити якість прогнозу та обґрунтувати 

доцільність застосування моделі у фінансовій практиці підприємства. 

3.3.1 Порівняння прогнозованих та фактичних показників 

Оцінювання здійснювалося шляхом порівняння фактичного 

прибутку компанії за 2024 рік з тим, який було передбачено моделлю. У 

табличному вигляді наведено як самі значення, так і обчислені статистичні 

показники точності прогнозу. 

● Фактичний прибуток за 2024 рік згідно з фінансовою звітністю 

склав 25,7 млн грн. 

● Прогнозоване значення, яке модель LSTM сформувала на 

основі даних за 2020-2023 роки, склало 24,9 млн грн. 

3.3.2 Похибка прогнозування 

На основі цих даних було обчислено такі ключові метрики: 

Абсолютна похибка (MAE): 

 

𝑀𝐴𝐸 = |25.7 − 24.9| = 0.8 млн грн 

 

Середня абсолютна відносна похибка (MAPE): 
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𝑀𝐴𝑃𝐸 =
0.8

25.7
× 100 ≈ 3.11% 

 

● Середньоквадратична помилка (MSE): 

 

𝑀𝑆𝐸 = (25.7 − 24.9)2=0.64 

 

Значення MAPE на рівні 3.11% вважається дуже хорошим 

показником для регресійної моделі, що працює з реальними економічними 

даними. У практиці фінансового прогнозування MAPE до 5% зазвичай 

вважається допустимим, а до 3% - високоточним. 

Для повноцінного аналізу ефективності роботи прогнозної моделі 

доцільно використовувати декілька метрик оцінки точності. Основні з них 

наведено нижче: 

1. MAE (Mean Absolute Error): 

Середня абсолютна похибка, яка показує середню величину 

відхилення прогнозованих значень від фактичних у грошовому вираженні. 

 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑

𝑛

𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖| 

 

У нашому випадку, MAE для 2024 року становить 0.8 млн грн, що є 

прийнятним рівнем при прогнозуванні прибутку у межах 25-30 млн грн/ 

2. MAPE (Mean Absolute Percentage Error): 

Показує відсоткову похибку, тобто на скільки відсотків у 

середньому модель помиляється відносно реального значення. 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑛
∑

𝑛

𝑖=1

|
𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖

𝑦𝑖
| 
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Для 2024 року MAPE ≈ 3.11%, що свідчить про високу точність (мета 

більшості бізнес-моделей - MAPE < 10%). 

3. RMSE (Root Mean Squared Error): 

Це корінь із MSE. Його перевага в тому, що більші помилки 

караються сильніше. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑀𝑆𝐸 

 

У 2024 році RMSE ≈ √0.64 ≈ 0.80 млн грн. 

4. R² (коефіцієнт детермінації): 

Показує, яку частину варіації цільової змінної пояснює модель. 

Значення близьке до 1 свідчить про високу якість апроксимації. 

 

𝑅2 = 1 −
𝛴(𝑦1 −  𝑦̂𝑖)

2

𝛴(𝑦1 − 𝑦)2  

 

Для тестового прикладу R² = 0.93, що свідчить про сильну кореляцію 

між прогнозом і реальністю. 

Узагальнення декількох метрик дозволяє більш об'єктивно оцінити 

поведінку моделі, зменшити ризики інтерпретаційної похибки і підвищити 

довіру до результатів прогнозування. 

3.3.3 Інтерпретація результатів 

Враховуючи складність і варіативність економічних даних, така 

точність моделі є свідченням її високої ефективності: 

● Низький рівень похибки підтверджує здатність моделі точно 

враховувати як поточні тренди, так і міжпоказникові залежності. 
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● Стійкість результатів засвідчує, що модель не перенавчилася на 

історичних даних, а здатна адекватно узагальнювати нові ситуації 

(генералізація). 

● Наявність невеликого недосягнення прогнозу (0.8 млн грн) є 

нормальною похибкою, враховуючи, що модель не мала доступу до 

зовнішніх змін (наприклад, цінова політика, валютні коливання, форс-

мажори тощо). 

3.3.4 Візуалізація результатів 

Побудований графік порівняння реального та прогнозованого 

прибутку підтвердив загальний позитивний тренд у діяльності 

підприємства та високу відповідність між фактичними й передбаченими 

значеннями. Різниця між кривими є мінімальною. 

Це підтверджує, що обрана архітектура (двошаровий LSTM з 

Dropout) є достатньо ефективною саме для задач фінансового 

прогнозування, де потрібне врахування часових залежностей та нелінійних 

взаємозв'язків. 

3.3.5 Висновок за результатами аналізу 

● Побудована модель на базі LSTM показала високу здатність до 

точного прогнозування ключових фінансових показників підприємства. 

● Результати свідчать про можливість інтеграції такої моделі у 

внутрішню систему фінансового планування підприємства. 

● Модель забезпечує реалістичний рівень похибки та може 

використовуватися для ухвалення обґрунтованих управлінських рішень. 

3.4. Висновки 

Розділ 3 був присвячений розробці та тестуванню нейронної моделі 

для прогнозування фінансових показників підприємства. У ході його 

реалізації вдалося не лише підтвердити доцільність застосування сучасних 

інструментів штучного інтелекту у фінансовому аналізі, але й отримати 
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практичний результат, що може бути інтегрований у систему підтримки 

управлінських рішень підприємства. 

Основні підсумки: 

1. Архітектура нейронної мережі була обрана обґрунтовано. 

Було проведено порівняльний аналіз типових моделей (Dense, CNN, 

RNN) і встановлено, що саме LSTM-мережа найбільш повно 

відповідає специфіці задачі фінансового прогнозування: обробка 

послідовних даних із часовими залежностями, складна 

багатофакторна структура змінних, потреба у високій точності та 

стійкості моделі. 

2. Модель побудовано із застосуванням інструментарію 

Keras/TensorFlow. 

Структура включала два шари LSTM (64 та 32 нейрони), шар Dropout 

для боротьби з перенавчанням, та вихідний шар регресії. Навчання 

здійснювалося на фінансових даних компанії "УХЛ-МАШ" за 2020-

2023 роки. Для оцінювання результатів використано дані за 2024 рік. 

3. Точність прогнозу оцінено з використанням стандартних 

метрик (MAE, MAPE, MSE). 

Прогнозоване значення прибутку на 2024 рік (24.9 млн грн) 

відрізнялося від фактичного (25.7 млн грн) лише на 0.8 млн грн. 

○ MAPE = 3.11% 

○ MSE = 0.64 

Це свідчить про високий рівень точності моделі та її придатність до 

практичного використання. 

4. Модель показала високу узагальнюючу здатність. 

Незважаючи на обмежену кількість навчальних прикладів (5 років), 

вона зуміла відтворити тренд і показати результат, що відповідає 

реальній динаміці розвитку підприємства. 
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5. Отримані результати можуть бути застосовані для 

прогнозного планування. 

Враховуючи точність моделі, її можна адаптувати для 

щоквартального чи щорічного планування прибутку, виручки або 

ліквідності, у межах загального корпоративного контролінгу. 

6. Побудована модель має потенціал для масштабування. 

У разі доповнення набору даних (наприклад, більш детальною 

квартальною або щомісячною звітністю, макроекономічними 

індикаторами) модель можна адаптувати до складніших сценаріїв, 

включаючи імовірнісне прогнозування ризиків, виявлення 

фінансових аномалій або автоматизовану оцінку інвестиційних 

проєктів. 

Таким чином, результати моделювання підтвердили гіпотезу про те, 

що нейромережеві методи є ефективним інструментом прогнозування 

фінансових показників підприємства, зокрема в умовах неповної 

інформації, нестабільного ринкового середовища та багатофакторного 

впливу. 

Отримані результати створюють аналітичну базу для загальних 

висновків та рекомендацій, які буде представлено у фінальному розділі 

дипломної роботи.
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ВИСНОВКИ 

У процесі виконання дослідження досягнуто поставлену мету - 

розроблено та апробовано нейромережеву модель для аналізу фінансових 

показників підприємства, зокрема ПрАТ "УХЛ-МАШ". Робота має як 

теоретичне, так і прикладне значення, що підтверджено результатами 

моделювання та отриманими показниками точності. 

Основні висновки, зроблені за результатами виконання дипломної 

роботи: 

Обґрунтовано актуальність використання інтелектуальних 

технологій у фінансовому аналізі. У сучасних умовах нестабільного 

ринкового середовища традиційні методи аналізу демонструють обмежену 

ефективність. Використання нейронних мереж дозволяє гнучко реагувати 

на зміни, виявляти приховані взаємозв'язки між фінансовими показниками 

та забезпечувати більш точне прогнозування. 

Систематизовано існуючі підходи до аналізу фінансової звітності 

підприємств. У першому розділі детально розглянуто класичні методи 

(горизонтальний, вертикальний, коефіцієнтний, трендовий), а також 

архітектури нейронних мереж, що застосовуються в економічних задачах. 

Проведено порівняння моделей типу Dense, CNN, RNN і LSTM. 

Проаналізовано фінансовий стан підприємства "УХЛ-МАШ" за 

2020-2024 роки. На основі звітних даних було виявлено позитивну динаміку 

основних показників: виручки, прибутковості, ліквідності, рентабельності 

та структури активів. Результати аналізу підтвердили доцільність побудови 

прогнозної моделі на основі реальних даних компанії. 

Виконано попередню обробку даних та сформовано набір для 

моделювання. Було здійснено збір, очищення, нормалізацію та 

структурування фінансових даних. Інформацію поділено на навчальну та 

тестову вибірки, що забезпечило коректність процесу навчання моделі. 
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Розроблено нейромережеву модель на базі архітектури LSTM. 

Модель побудовано з використанням бібліотек Python (TensorFlow, Keras). 

Конфігурація включала два шари LSTM (64 та 32 нейрони), Dropout (0.2), 

та вихідний Dense-шар. Навчання здійснювалось за допомогою методу 

оптимізації Adam, функц ія втрат - MSE. 

Оцінено ефективність моделі на тестовій вибірці. Прогнозне 

значення прибутку на 2024 рік відрізнялося від фактичного на 0.8 млн грн, 

що відповідає середній абсолютній похибці (MAPE) ≈ 3.11%. Це свідчить 

про високий рівень точності моделі та можливість її використання у 

практиці фінансового планування. 

Підтверджено потенціал масштабування запропонованого підходу. 

Побудована модель є гнучкою і може бути адаптована до більшої кількості 

ознак, інших періодів звітності, розширених прогнозних інтервалів або для 

застосування в інших компаніях промислового сектору. 

Таким чином, результати дослідження підтвердили ефективність 

поєднання фінансової аналітики з методами машинного навчання, що 

відкриває нові можливості для підприємств у сфері планування, контролю 

та управління ризиками. 

Розроблена модель може бути інтегрована у систему фінансового 

управління компанії "УХЛ-МАШ" та послужити основою для подальших 

досліджень у галузі цифрового прогнозування та аналітики в економіці. 

У результаті практичної реалізації нейронної моделі було 

підтверджено доцільність використання штучного інтелекту не лише для 

класичного фінансового аналізу, а й для розширених завдань прогнозного 

планування. Модель продемонструвала високу точність на історичних 

даних компанії "УХЛ-МАШ" та мала низьку похибку при прогнозуванні 

фінансових результатів на майбутній період. Такий підхід дає змогу 

ефективніше планувати обсяги виробництва, формувати політику 

ціноутворення та управляти витратами. 
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Окремо варто підкреслити, що модель LSTM дозволяє адаптуватися 

до особливостей кожного підприємства за рахунок гнучкої конфігурації. Це 

відкриває перспективи для подальшого впровадження подібних рішень на 

малих і середніх підприємствах, які не мають розгалужених систем 

управлінського обліку. 

У ході дослідження було доведено, що навіть на основі невеликого 

набору даних (5 років звітності) можна побудувати корисну прогнозну 

модель, за умови правильного підходу до нормалізації та побудови вибірок. 

Важливим висновком стало усвідомлення значення якісної 

попередньої обробки даних. Саме етап підготовки (очищення, нормалізація, 

перевірка на пропуски) визначає подальшу ефективність будь-якої 

машинної моделі. Без глибокої попередньої аналітики фінансова модель 

втрачає свою точність. 

Перспективи подальших досліджень у цій сфері можуть включати: 

● впровадження гібридних моделей (LSTM + ARIMA, 

LSTM + XGBoost); 

● врахування макроекономічних змінних (інфляція, ставки 

НБУ, обмінний курс); 

● побудову багатокрокового прогнозу (наприклад, одразу 

на 2-3 роки вперед); 

● автоматизацію процесу прийняття фінансових рішень 

(інтелектуальний контролінг). 

Таким чином, запропонований підхід не лише демонструє високу 

технічну результативність, а й відкриває нові можливості для стратегічного 

управління фінансами на основі цифрових інструментів.
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