
 

ДЕРЖАВНИЙ УНІВЕРСИТЕТ ІНФОРМАЦІЙНО-КОМУНІКАЦІЙНИХ 

ТЕХНОЛОГІЙ 
 

НАВЧАЛЬНО-НАУКОВИЙ ІНСТИТУТ ІНФОРМАЦІЙНИХ ТЕХНОЛОГІЙ 

КАФЕДРА ІНФОРМАЦІЙНИХ СИСТЕМ ТА ТЕХНОЛОГІЙ 

 

 

 

 

КВАЛІФІКАЦІЙНА РОБОТА 

на тему: «Методи прогнозування фінансових ринків на основі машинного 

навчання» 

 

на здобуття освітнього ступеня магістра  

зі спеціальності 126 Інформаційні системи та технології 

освітньо-професійної програми Інформаційні системи та технології 

 

     Кваліфікаційна робота містить результати власних досліджень. 

Використання ідей, результатів і текстів інших авторів мають посилання на 

відповідне джерело 

 

______________          __________  

 

 

Виконав:  

здобувач вищої освіти  

група ІСДМ-61 

Кирило СУС 

 
  

 

Керівник: Микола ГЕРЦЮК 
науковий ступінь, 

вчене звання 
доктор філософії 

  

Рецензент:  

науковий ступінь, 

вчене звання 
_____________________________ 

 

 

 

 

Київ – 2024



ДЕРЖАВНИЙ УНІВЕРСИТЕТ ІНФОРМАЦІЙНО-КОМУНІКАЦІЙНИХ 

ТЕХНОЛОГІЙ  

 

Навчально-науковий інститут Інформаційних технологій 

 

Кафедра Інформаційних систем та технологій 

Ступінь вищої освіти Магістр  

Спеціальність Інформаційні системи та технології 

Освітньо-професійна програма Інформаційні системи та технології 

 

                     ЗАТВЕРДЖУЮ 

                                  Завідувач кафедрою ІСТ 

                        Каміла СТОРЧАК 

                                             «____» ____________20___ р. 

 

 

ЗАВДАННЯ 

НА КВАЛІФІКАЦІЙНУ СТУДЕНТУ 

Сус Кирило Матвійович 
(прізвище, ім‘я, по батькові здобувача) 

1.Тема кваліфікаційної роботи: «Методи прогнозування фінансових ринків на 

основі машинного навчання» 

 

керівник кваліфікаційної роботи Микола ГЕРЦЮК, доктор філософії 
                                                            (ім‘я, ПРІЗВИЩЕ, науковий ступінь, вчене звання) 

 

затверджені наказом Державного університету інформаційно-комунікаційних 

технологій від «15» жовтня 2024 року № 320. 

 

2. Строк подання кваліфікаційної роботи: 27 грудня 2024 року. 

 

3. Вихідні дані до кваліфікаційної роботи:  

Фінансові ринки 

Машинне навчання 

науково-технічна література з питань, пов’язаних з наукою про дані                    

 

4. Зміст розрахунково-пояснювальної записки (перелік питань, які потрібно 

розробити)  

1. Дослідження методів прогнозування фінансових ринків 

2. Аналіз методів машинного навчання для прогнозування фінансових ринків 

3. Створення моделі прогнозування на основі машинного навчання 

 

5. Перелік ілюстративного матеріалу: презентація



 

6. Дата видачі завдання: 15 жовтня 2024 року. 

 

КАЛЕНДАРНИЙ ПЛАН 

№ 

з/п 

Назва етапів  

кваліфікаційної роботи 

Строк виконання 

етапів роботи 

Примітка 

1 Аналіз наявної науково-технічної літератури 15.10 – 23.10.24 Виконано 

2 Поняття та класифікація фінансових ринків 24.10 – 01.11.24 Виконано 

3 
Застосування машинного навчання у 

прогнозуванні фінансових ринків 
02.11 – 07.11.24 

Виконано 

4 
Створення моделі прогнозування на основі 

машинного навчання 
08.11 – 16.11.24 

Виконано 

5 Опис вхідних даних для моделювання 17.11 – 21.11.24 Виконано 

6 Обробка та підготовка даних 22.11 – 11.12.24 Виконано 

7 Оформлення роботи: вступ, висновки, реферат 12.12 – 20.12.24 Виконано 

8 Розробка демонстраційних матеріалів 21.12 – 25.12.24 Виконано 

 

Здобувач вищої освіти                  _____________                    Кирило СУС 
   (підпис)                            (Ім’я, ПРІЗВИЩЕ) 

Керівник роботи 

кваліфікаційної роботи                 _____________                    Микола Герцюк 
                                                                                 (підпис)                       (Ім’я, ПРІЗВИЩЕ



РЕФЕРАТ 

 

        Текстова частина кваліфікаційної роботи на здобуття освітнього ступеня 

магістра: 97 стор., 2 рис., 10 табл., 41 джерел. 

Мета роботи – Метою дослідження є розробка та оцінка ефективності методів 

машинного навчання для прогнозування динаміки фінансових ринків, визначення 

їхніх переваг та обмежень порівняно з традиційними методами, а також розробка 

рекомендацій щодо їхнього практичного застосування у фінансовій діяльності. 

Об'єкт дослідження – Об’єктом дослідження є фінансові ринки та їхня 

динаміка, а також методи та моделі прогнозування їхньої поведінки. 

Предмет дослідження – Предметом дослідження є методи машинного 

навчання для прогнозування динаміки фінансових ринків, їхні математичні моделі, 

алгоритми та програмне забезпечення, що використовуються для реалізації даних 

методів. 

Короткий зміст роботи: У даній кваліфікаційній роботі було проведено аналіз 

щодо поняття та класифікація фінансових ринків, розглянуто методи та підходи до 

прогнозування фінансових. 

Також було зроблено огляд алгоритмів машинного навчання для фінансового 

прогнозування, та вибрано з них методи LSTM та RandomForest задля створення 

моделі прогнозування. 

 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: фінансові ринки, машинне навчання, прогнозування, 

регресійні моделі, нейронні мережі, дерева рішень, підтримка векторів, 

кластеризація, навчання з підкріпленням, часові ряди, торгові стратегії, фінансова 

аналітика.



ABSTRACT 

 

     Text part of the master`s qualification work: 97 pages, 2 pictures, 10 table, 41 sources.  

     The purpose of the work - The purpose of the research is to develop and evaluate the 

effectiveness of machine learning methods for forecasting the dynamics of financial 

markets, identify their advantages and limitations compared to traditional methods, and 

develop recommendations for their practical application in financial activities. 

     Object of research - The object of research is financial markets and their dynamics, as 

well as methods and models for predicting their behavior. 

     Subject of research - The subject of the research is machine learning methods for 

predicting the dynamics of financial markets, their mathematical models, algorithms, and 

software used to implement these methods. 

     Summary of the work: This qualification work analyzed the concept and classification 

of financial markets, considered methods and approaches to financial forecasting. 

A review of machine learning algorithms for financial forecasting was also conducted, 

and the LSTM and RandomForest methods were selected from them to create a 

forecasting model. 
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ВСТУП 

Сучасний розвиток фінансових ринків та їхня глобалізація вимагають 

застосування нових підходів до прогнозування, оцінки ризиків та прийняття 

інвестиційних рішень. Фінансові ринки характеризуються високою динамікою змін 

та значною кількістю факторів, що впливають на їхню поведінку, включаючи 

економічні, політичні та соціальні чинники. У таких умовах традиційні методи 

прогнозування часто виявляються недостатньо ефективними, що призводить до 

необхідності використання сучасних математичних та інформаційних технологій, 

зокрема методів машинного навчання. Застосування машинного навчання дозволяє 

враховувати велику кількість параметрів, аналізувати великі обсяги історичних 

даних та виявляти приховані закономірності, які складно помітити за допомогою 

традиційних методів. Це відкриває нові можливості для прогнозування динаміки 

фінансових ринків та підвищення точності прогнозів, що є важливим для прийняття 

ефективних інвестиційних рішень та мінімізації ризиків. 

Актуальність теми. Актуальність дослідження обумовлена швидкими 

темпами розвитку фінансових ринків та зростаючою роллю технологій штучного 

інтелекту у різних сферах економічної діяльності. У сучасних умовах точність 

прогнозування фінансових показників стає вирішальним фактором для успішної 

діяльності фінансових установ, інвестиційних компаній та інших учасників ринку. 

Традиційні методи економетричного аналізу часто не враховують всю складність та 

динаміку ринкових процесів, що знижує їхню ефективність. У цьому контексті 

методи машинного навчання, такі як нейронні мережі, алгоритми глибинного 

навчання, методи опорних векторів та інші, дозволяють створювати більш точні 

моделі прогнозування. Використання цих методів у процесі аналізу та 

прогнозування фінансових ринків дозволяє підвищити ефективність управління 

фінансовими ризиками, що є важливим як для теорії, так і для практики фінансової 

діяльності. 

Мета дослідження. Метою дослідження є розробка та оцінка ефективності 

методів машинного навчання для прогнозування динаміки фінансових ринків, 

визначення їхніх переваг та обмежень порівняно з традиційними методами, а також 



розробка рекомендацій щодо їхнього практичного застосування у фінансовій 

діяльності. 

Об’єкт дослідження. Об’єктом дослідження є фінансові ринки та їхня 

динаміка, а також методи та моделі прогнозування їхньої поведінки. 

Предмет дослідження. Предметом дослідження є методи машинного 

навчання для прогнозування динаміки фінансових ринків, їхні математичні 

моделі, алгоритми та програмне забезпечення, що використовуються для 

реалізації даних методів. 

Завдання дослідження 

1. Провести аналіз сучасних методів прогнозування фінансових ринків та 

визначити їхні основні переваги та недоліки. 

2. Дослідити можливості застосування методів машинного навчання для 

прогнозування динаміки фінансових ринків. 

3. Розробити математичні моделі прогнозування, що базуються на методах 

машинного навчання, та оцінити їхню ефективність. 

4. Порівняти точність прогнозів, отриманих за допомогою методів машинного 

навчання та традиційних методів прогнозування. 

5. Розробити рекомендації щодо практичного застосування методів машинного 

навчання у процесі прогнозування фінансових ринків. 

У процесі дослідження використовуються такі методи: математичний аналіз, 

методи машинного навчання, статистичні методи, методи обробки великих 

обсягів даних, а також методи моделювання та оптимізації. Для реалізації 

моделей прогнозування застосовуються нейронні мережі, алгоритми глибинного 

навчання, методи регресійного аналізу та методи опорних векторів. Оцінка 

точності прогнозів проводиться на основі порівняння моделей з використанням 

метрик похибки, таких як середньоквадратична похибка, середня абсолютна 

похибка та інші. 

Наукова новизна. Наукова новизна дослідження полягає у розробці нових 

підходів до прогнозування динаміки фінансових ринків на основі методів 

машинного навчання, що дозволяють враховувати складні нелінійні взаємозв’язки 

між ринковими показниками. Запропоновано нові моделі прогнозування, які 



враховують сезонні коливання, нестабільність ринкових показників та вплив 

макроекономічних факторів, що дозволяє отримувати більш надійні прогнози. 

Теоретична значимість. Теоретична значимість дослідження полягає у 

систематизації знань щодо застосування методів машинного навчання у процесі 

прогнозування фінансових ринків, визначенні основних факторів, які впливають на 

ефективність цих методів, а також у розробці нових математичних моделей, що 

враховують складні нелінійні взаємозв’язки між ринковими показниками. Отримані 

результати можуть бути використані для подальших досліджень у галузі економіки, 

фінансів, прикладної математики та комп’ютерних наук. 

Практична значимість. Практична значимість дослідження полягає у розробці 

рекомендацій щодо застосування методів машинного навчання для прогнозування 

фінансових ринків, що можуть бути використані у діяльності фінансових установ, 

інвестиційних компаній та інших учасників ринку. Розроблені моделі можуть 

застосовуватися для аналізу динаміки цін на акції, валютні курси, обсяги торгів та 

інші фінансові показники, що дозволяє підвищити ефективність управління 

ризиками, прийняття інвестиційних рішень та прогнозування ринкових тенденцій. 

Отримані результати також можуть бути використані для створення програмного 

забезпечення та інформаційних систем, що підтримують процеси аналізу та 

прогнозування у фінансовій діяльності. 
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РОЗДІЛ 1. ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ПРОГНОЗУВАННЯ ФІНАНСОВИХ 

РИНКІВ 

 

1.1. Поняття та класифікація фінансових ринків 

 

Фінансовий ринок є важливим елементом економічної системи, який 

забезпечує ефективний перерозподіл фінансових ресурсів між учасниками ринку. 

Його основна функція полягає у наданні можливості для здійснення фінансових 

операцій, таких як купівля-продаж цінних паперів, валют, боргових зобов’язань, 

деривативів тощо. Учасниками фінансового ринку можуть бути приватні особи, 

державні установи, підприємства, фінансові організації, банки та інші інституції. 

Основним завданням ринку є сприяння процесу накопичення капіталу, 

забезпечення ліквідності активів, встановлення ринкової вартості фінансових 

інструментів, а також зниження ризиків та стимулювання економічного зростання. 

Поняття фінансового ринку охоплює сукупність економічних відносин, що 

виникають між покупцями та продавцями фінансових активів на основі попиту та 

пропозиції. Ці відносини формуються у процесі обігу фінансових інструментів і 

мають на меті залучення та перерозподіл капіталу між учасниками ринку. 

Фінансовий ринок функціонує як механізм, що забезпечує оптимальне 

використання фінансових ресурсів, сприяє мобілізації капіталу, підвищує 

ефективність інвестицій та сприяє стабільності економічної системи. Через 

фінансовий ринок здійснюється рух грошових коштів від тих суб’єктів, які мають 

тимчасово вільні ресурси, до тих, хто їх потребує для здійснення інвестиційної 

діяльності або реалізації інших фінансових проектів [1]. 

Класифікація фінансових ринків може бути здійснена за різними критеріями, 

що відображають специфіку їхньої діяльності, функціональні особливості та типи 

фінансових інструментів, що обертаються на ринку. Залежно від економічних ознак 

та функціонального призначення, фінансові ринки поділяють на декілька основних 

видів, які відрізняються за характером фінансових операцій, структурою учасників 

та специфікою обігу фінансових активів. 
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Один з найпоширеніших підходів до класифікації фінансових ринків передбачає їх 

поділ за типом фінансових активів, що обертаються на ринку. У цьому контексті 

виділяють ринки грошей, капіталів, цінних паперів, валютні ринки, ринки 

деривативів та ринки кредитних ресурсів. Ринок грошей охоплює операції з 

короткостроковими фінансовими інструментами, такими як казначейські векселі, 

депозитні сертифікати, короткострокові державні облігації тощо. Він забезпечує 

ліквідність грошових коштів, дає змогу тимчасово розміщувати вільні фінансові 

ресурси, а також задовольняти потреби у короткостроковому фінансуванні [2]. 

Ринок капіталів включає операції з довгостроковими фінансовими активами, 

такими як акції, корпоративні облігації, довгострокові державні цінні папери. Цей 

ринок забезпечує залучення довгострокового капіталу, необхідного для 

фінансування інвестиційних проектів та розширення виробництва. Валютний 

ринок спеціалізується на обігу іноземних валют, здійсненні валютних операцій, 

управлінні валютними ризиками, формуванні валютних курсів. Іншою важливою 

класифікаційною ознакою є структура організаційної форми ринку. Залежно від 

організаційної структури, фінансові ринки поділяють на біржові та позабіржові. 

Біржовий ринок представлений централізованими фінансовими установами, 

такими як фондові та товарні біржі, де здійснюється організована торгівля 

фінансовими активами за встановленими правилами та регламентами. Учасники 

біржової торгівлі укладають угоди за допомогою біржових брокерів, а інформація 

про ціни, обсяги угод та інші параметри операцій є відкритою та доступною. 

Позабіржовий ринок включає операції з фінансовими активами, що здійснюються 

безпосередньо між учасниками ринку без посередництва організованих бірж. 

Такий ринок відзначається більшою гнучкістю та менш жорсткими регуляторними 

обмеженнями, що робить його привабливим для угод з нестандартними або менш 

ліквідними фінансовими інструментами [40]. 

Ще одним критерієм класифікації є розподіл фінансових ринків за терміном 

обігу фінансових активів. Залежно від цього критерію ринки поділяють на грошові 

(короткострокові) та капітальні (довгострокові). Грошовий ринок включає операції 

з фінансовими інструментами, термін обігу яких не перевищує одного року, і 
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охоплює переважно операції з готівковими коштами та короткостроковими цінними 

паперами. Капітальний ринок включає угоди з активами, термін обігу яких 

перевищує один рік, і забезпечує фінансування довгострокових проектів, таких як 

будівництво, виробництво, дослідження та розробки. Класифікація фінансових 

ринків також може здійснюватися за територіальною ознакою [3].  

Таблиця 1.1 Класифікація фінансових ринків 

 

Критерій класифікації Тип фінансового ринку Характеристика 

Тип фінансових активів Ринок грошей Операції з короткостроковими 

фінансовими інструментами 

(казначейські векселі, депозитні 

сертифікати, короткострокові 

облігації). Забезпечення 

ліквідності коштів. 

Тип фінансових активів Ринок капіталів Операції з довгостроковими 

активами (акції, корпоративні 

облігації, державні цінні папери). 

Залучення довгострокового 

капіталу для інвестиційних 

проектів. 

Тип фінансових активів Валютний ринок Операції з купівлі-продажу 

іноземних валют, управління 

валютними ризиками. Формування 

та стабілізація валютних курсів. 

Тип фінансових активів Ринок деривативів Обіг похідних фінансових 

інструментів (ф'ючерси, опціони, 

свопи). Захист від ризиків зміни 

цін на основні активи. 

Організаційна структура Біржовий ринок Організована торгівля на 

централізованих фінансових 

біржах. Доступна інформація про 

ціни та обсяги торгів. 
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Критерій класифікації Тип фінансового ринку Характеристика 

Організаційна структура Позабіржовий ринок Децентралізована торгівля між 

учасниками ринку без 

посередництва бірж. Менші 

регуляторні обмеження, гнучкість 

у здійсненні угод. 

Термін обігу активів Грошовий ринок Обіг короткострокових фінансових 

активів (до 1 року). Забезпечення 

короткострокового фінансування, 

підтримання ліквідності. 

Термін обігу активів Капітальний ринок Обіг довгострокових активів 

(понад 1 рік). Фінансування 

інвестиційних проектів, 

довгострокове залучення капіталу. 

Територіальна ознака Національний ринок Функціонування у межах однієї 

країни, регулюється національним 

законодавством. 

Територіальна ознака Міжнародний ринок Операції з фінансовими активами 

між учасниками з різних країн. 

Регулюється міжнародними 

стандартами та угодами. 

Територіальна ознака Регіональний ринок Охоплює фінансові операції у 

межах певного географічного 

регіону (наприклад, ринок 

Європейського Союзу). Спільні 

регуляторні норми для учасників 

ринку регіону. 

 

У цьому випадку виділяють національні, міжнародні та регіональні ринки. 

Національні фінансові ринки функціонують у межах однієї країни та регулюються 

національним законодавством, тоді як міжнародні ринки охоплюють операції з 

фінансовими активами між суб’єктами з різних країн і регулюються міжнародними 

стандартами та угодами. Регіональні ринки включають операції в межах певного 
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географічного регіону, наприклад, ринки Європейського Союзу або Азійсько-

Тихоокеанського регіону, і часто характеризуються спільними правилами та 

нормами торгівлі, що встановлюються для регулювання діяльності учасників ринку 

в цьому регіоні. 

Загалом, класифікація фінансових ринків дозволяє краще розуміти їхню структуру, 

специфіку функціонування та основні тенденції розвитку. Вона надає можливість 

виділити ключові фактори, які впливають на діяльність різних сегментів ринку, та 

визначити оптимальні методи аналізу та прогнозування їхньої динаміки. 

Поглиблене розуміння класифікації фінансових ринків є необхідним для розробки 

ефективних стратегій управління фінансовими ризиками, прийняття інвестиційних 

рішень, формування портфелів цінних паперів та реалізації інших фінансових 

операцій, що забезпечують стабільний розвиток економіки та підтримання 

фінансової стабільності [2]. 

 

1.2. Методи та підходи до прогнозування фінансових ринків 

 

Прогнозування фінансових ринків є однією з найважливіших задач у сфері 

економічної діяльності, оскільки точні прогнози дозволяють знижувати ризики, 

приймати обґрунтовані інвестиційні рішення та забезпечувати стабільне зростання 

капіталу. Для прогнозування динаміки фінансових ринків використовуються різні 

методи та підходи, які дозволяють аналізувати наявну інформацію, виявляти 

тенденції, будувати моделі майбутніх змін та оцінювати ймовірність настання тих 

чи інших подій. Залежно від характеру ринку, типу активів та конкретних задач, 

застосовуються різні підходи до прогнозування, які включають як традиційні 

методи економічного аналізу, так і сучасні інструменти, засновані на 

математичному моделюванні та використанні інформаційних технологій [4]. Одним 

з основних підходів до прогнозування фінансових ринків є фундаментальний 

аналіз. Цей метод базується на вивченні основних економічних показників, таких 

як валовий внутрішній продукт, інфляція, рівень безробіття, баланс зовнішньої 

торгівлі, а також фінансових показників окремих компаній, таких як прибутковість, 
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рентабельність, боргове навантаження. Фундаментальний аналіз дозволяє оцінити 

реальну вартість активів та прогнозувати їхню динаміку на основі 

макроекономічних та мікроекономічних факторів. Цей метод особливо ефективний 

для довгострокових інвестицій, оскільки враховує всі основні фактори, що 

впливають на вартість активів, і дає змогу оцінити потенціал зростання компанії 

або економіки в цілому. Проте фундаментальний аналіз має певні обмеження при 

використанні для короткострокових прогнозів, оскільки не враховує впливу таких 

факторів, як ринкові спекуляції, зміни в настроях інвесторів та інші події, що 

можуть швидко вплинути на вартість активів. 

Технічний аналіз є іншим важливим методом прогнозування фінансових 

ринків, який базується на вивченні історичних цінових даних та обсягів торгів з 

метою виявлення повторюваних моделей та закономірностей. Цей метод 

передбачає використання різноманітних графічних інструментів, таких як трендові 

лінії, канали, графічні патерни (наприклад, голова та плечі, подвійна вершина, 

подвійне дно), а також індикатори, такі як середні ковзні, індекс відносної сили 

(RSI), стохастичний осцилятор, MACD та інші. Технічний аналіз дозволяє виявити 

тенденції ринку, точки розвороту, рівні підтримки та опору, що дає змогу визначити 

найбільш сприятливі моменти для купівлі чи продажу активів. На відміну від 

фундаментального аналізу, технічний аналіз не враховує економічних показників 

або новинних подій, а базується виключно на ціновій динаміці та поведінці ринку 

в минулому [3]. Це робить його ефективним для короткострокового та 

середньострокового прогнозування, але обмеженим для довгострокових прогнозів. 

Сучасні підходи до прогнозування фінансових ринків дедалі частіше 

включають використання математичних методів та алгоритмів машинного 

навчання. Одним з таких методів є регресійний аналіз, який дозволяє оцінити 

залежність між різними економічними показниками та ціною активів. Лінійна 

регресія застосовується для оцінки впливу одного або кількох факторів на динаміку 

цін, тоді як нелінійна регресія дозволяє враховувати більш складні взаємозв’язки 

між змінними [5]. Інші математичні методи, такі як метод головних компонент, 

факторний аналіз, методи стохастичного моделювання, дозволяють створювати 
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складні моделі, що враховують великий обсяг даних та різноманітні фактори, які 

впливають на поведінку ринку. Ці методи можуть використовуватися для 

прогнозування як окремих фінансових показників, так і загальної динаміки ринку.

 Методи машинного навчання, такі як нейронні мережі, методи опорних 

векторів, дерева рішень, алгоритми кластеризації та інші, дозволяють будувати 

більш точні та надійні моделі прогнозування фінансових ринків. Нейронні мережі 

можуть моделювати складні нелінійні залежності між ринковими змінними та 

прогнозувати динаміку цін з урахуванням великої кількості факторів. Наприклад, 

методи глибинного навчання, які використовують багатошарові нейронні мережі, 

можуть виявляти приховані закономірності у великих обсягах даних, що є 

недоступним для традиційних методів аналізу. Іншим перспективним напрямом є 

використання рекурентних нейронних мереж (RNN) та довгострокової пам’яті 

(LSTM), які дозволяють враховувати послідовні залежності між даними та 

використовувати часові ряди для прогнозування динаміки цін. 

Важливим підходом до прогнозування фінансових ринків є використання 

економетричних моделей, таких як авторегресивні моделі (AR), моделі ковзного 

середнього (MA), моделі авторегресивного ковзного середнього (ARMA) та 

авторегресивні моделі з інтегрованими змінними (ARIMA). Ці моделі дозволяють 

аналізувати динаміку цін на основі часових рядів, враховувати тренди, сезонні 

коливання та випадкові зміни, що дозволяє отримувати більш точні прогнози. 

Моделі авторегресивного умовного гетероскедастицизму (ARCH) та узагальненого 

авторегресивного умовного гетероскедастицизму (GARCH) використовуються для 

прогнозування волатильності ринку, що є важливим для оцінки ризиків та 

управління портфелем цінних паперів. Крім того, сучасні підходи до прогнозування 

фінансових ринків часто включають використання великих даних (Big Data) та 

аналізу текстової інформації, такої як новини, звіти компаній, коментарі у 

соціальних мережах. Технології обробки великих даних дозволяють аналізувати 

масиви різнорідної інформації, виявляти залежності між різними показниками та 

оцінювати вплив новинних подій на ринкові ціни. Аналіз настроїв (Sentiment 

Analysis) дозволяє визначити, як інформація, що міститься у новинах або 
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соціальних мережах, впливає на поведінку інвесторів та формування ринкових 

трендів. Використання таких інструментів значно підвищує точність 

прогнозування, оскільки враховує фактори, які не відображаються у традиційних 

фінансових показниках [4]. 

Таким чином, сучасні методи та підходи до прогнозування фінансових ринків 

є багатогранними та включають як традиційні методи фундаментального та 

технічного аналізу, так і сучасні алгоритми машинного навчання, економетричні 

моделі, методи обробки великих даних та аналізу настроїв. Вибір конкретного 

методу або їхньої комбінації залежить від поставлених задач, типу ринку, 

доступних даних та бажаної точності прогнозування. Завдяки поєднанню різних 

підходів можна створювати комплексні моделі, що дозволяють отримувати більш 

надійні прогнози, знижувати ризики та приймати більш обґрунтовані інвестиційні 

рішення. 

Таблиця 1.2 Методи та підходи до прогнозування фінансових ринків 

 

Метод 

прогнозування 

Характеристика Основні 

інструменти 

Ефективність застосування 

Фундаментальний 

аналіз 

Вивчає основні 

економічні 

показники, такі як 

ВВП, рівень 

безробіття, 

інфляція, 

фінансові 

показники 

компаній. Оцінює 

вартість активів та 

прогнозує їх 

динаміку на 

основі макро- та 

мікроекономічних 

чинників. 

Аналіз фінансової 

звітності, 

макроекономічні 

показники, 

економічні моделі. 

Ефективний для 

довгострокових прогнозів, 

враховує фундаментальні 

фактори, але не підходить 

для короткострокового 

прогнозування. 
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Технічний аналіз Базується на 

аналізі історичних 

даних, виявленні 

патернів та 

закономірностей у 

ціновій динаміці, 

визначає точки 

розвороту, рівні 

підтримки та 

опору. 

Трендові лінії, 

канали, графічні 

патерни, 

індикатори 

(середні ковзні, 

RSI, MACD). 

Ефективний для 

короткострокових та 

середньострокових 

прогнозів, але не враховує 

фундаментальні чинники. 

Регресійний аналіз Оцінює залежність 

між економічними 

показниками та 

ціною активів, 

використовує 

лінійну та 

нелінійну 

регресію для 

побудови 

прогнозних 

моделей. 

Лінійна регресія, 

множинна 

регресія, метод 

головних 

компонент. 

Ефективний для оцінки 

впливу різних факторів на 

ринкові показники, 

дозволяє будувати 

прогнозні моделі з 

урахуванням складних 

взаємозв'язків. 

Моделі 

авторегресивного 

аналізу (AR, MA, 

ARMA, ARIMA) 

Використовуються 

для аналізу 

часових рядів, 

враховують 

тренди, сезонні 

коливання, 

випадкові зміни у 

динаміці цін. 

Моделі AR, MA, 

ARMA, ARIMA. 

Ефективні для 

прогнозування часових 

рядів та динаміки цін з 

урахуванням сезонності та 

трендів. 

Машинне 

навчання 

Використовує 

алгоритми для 

побудови 

складних 

нелінійних 

Нейронні мережі, 

методи опорних 

векторів, дерева 

рішень, алгоритми 

кластеризації. 

Ефективне для аналізу 

складних нелінійних 

залежностей, побудови 

моделей з високою 

точністю прогнозування. 
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Прогнозування фінансових ринків базується на низці методів, що дозволяють 

здійснювати аналіз минулих даних та передбачати майбутні зміни. Щоб зрозуміти 

ці методи, необхідно розглянути їхню природу та принципи, на яких вони 

базуються. 

Фундаментальний аналіз — це метод, що досліджує базові економічні 

показники (валовий внутрішній продукт, рівень інфляції, безробіття, прибутковість 

моделей, дозволяє 

аналізувати великі 

обсяги даних, 

виявляти 

приховані 

закономірності та 

прогнозувати 

динаміку ринку. 

Аналіз великих 

даних (Big Data) 

Забезпечує аналіз 

великих обсягів 

різнорідної 

інформації, 

виявляє 

залежності між 

різними 

показниками, 

оцінює вплив 

новинних подій. 

Технології 

обробки великих 

даних, Sentiment 

Analysis, машинне 

навчання. 

Підвищує точність 

прогнозування, враховує 

вплив новинних подій, 

настрої інвесторів та інші 

неочевидні фактори. 

Аналіз настроїв 

(Sentiment 

Analysis) 

Оцінює емоційне 

забарвлення 

інформації 

(новини, звіти, 

коментарі у 

соцмережах) та 

визначає його 

вплив на ринкові 

ціни. 

Методи обробки 

текстової 

інформації, 

машинне 

навчання. 

Ефективний для оцінки 

впливу новин та коментарів 

на ринкові настрої, дозволяє 

враховувати емоційний 

фактор у прогнозуванні. 
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компаній тощо), щоб визначити справедливу вартість активу. Принцип роботи 

фундаментального аналізу полягає в тому, що ціна активу повинна відображати 

його реальну вартість, яка базується на економічних показниках та фінансовій 

стійкості компаній. Наприклад, якщо компанія демонструє стабільне зростання 

прибутку, то це свідчить про те, що її акції з часом можуть підвищитися в ціні. 

Головна перевага цього методу — можливість аналізу на довгострокову 

перспективу, проте він менш ефективний у короткострокових прогнозах через 

складність урахування ринкових спекуляцій [6]. 

Технічний аналіз ґрунтується на вивченні графіків цін та обсягів торгів. Його 

основна ідея полягає в тому, що всі ринкові фактори вже враховані в ціні активу, і 

поведінка ціни має певні закономірності. Цей метод використовує такі принципи, 

як тренди (напрям руху ринку), рівні підтримки та опору (ціни, при яких актив 

часто розвертається), а також графічні моделі, що відображають повторювані 

ринкові патерни (наприклад, "голова та плечі", "подвійна вершина"). Перевага 

технічного аналізу в тому, що він підходить для короткострокового прогнозування, 

де важлива швидкість реакції на зміни в настроях ринку [7]. 

Регресійний аналіз — це математичний метод, що дозволяє визначити 

залежність між різними змінними. Основний принцип цього методу — виявлення 

кореляцій між економічними показниками (такими як дохід, рівень безробіття) і 

ціною активів. Лінійна регресія оцінює залежність між однією або декількома 

змінними, а нелінійна регресія дозволяє враховувати більш складні взаємозв'язки. 

Наприклад, регресійна модель може показати, як зміна відцоткової ставки впливає 

на вартість акцій. 

Моделі авторегресії (AR) та ковзного середнього (MA) використовуються для 

прогнозування часових рядів. Принцип роботи авторегресивних моделей полягає в 

тому, що поточне значення активу залежить від попередніх значень, тоді як моделі 

ковзного середнього враховують випадкові коливання. ARIMA — це поєднання цих 

підходів, яке дозволяє враховувати як тренди, так і сезонні коливання в часових 

рядах. Ці моделі корисні для аналізу минулих даних, щоб передбачити майбутні 
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зміни на ринку, наприклад, для прогнозування цін акцій на підставі їхньої 

попередньої динаміки. 

Машинне навчання — це сучасний підхід до аналізу великих обсягів даних, 

що використовує алгоритми для виявлення прихованих закономірностей. Принцип 

машинного навчання полягає в тому, що алгоритми самостійно "навчаються" на 

основі наявних даних і покращують свої прогнози з часом. Методи, такі як нейронні 

мережі, дозволяють моделювати складні нелінійні залежності. Застосування 

машинного навчання особливо ефективне для аналізу великих наборів даних та 

короткострокових коливань на ринку. 

Аналіз великих даних включає обробку великих обсягів інформації з різних 

джерел — ринкових даних, новин, соціальних мереж. Основна ідея полягає в тому, 

що сучасні технології можуть знаходити закономірності у величезних масивах 

даних, які не можна побачити за допомогою традиційних методів. Це дозволяє 

враховувати не лише ринкові тренди, але й вплив новин та інвесторських настроїв 

на ринок. 

Аналіз настроїв спрямований на оцінку емоційного забарвлення інформації, 

що надходить із соціальних мереж, новинних стрічок, фінансових звітів. Принцип 

роботи цього методу полягає в тому, що позитивні або негативні новини можуть 

впливати на поведінку інвесторів, навіть якщо фундаментальні показники компанії 

залишаються стабільними. Використовуючи алгоритми машинного навчання, цей 

метод дозволяє передбачити, як новини можуть вплинути на зміну ринкових цін. 

Гібридні моделі об'єднують різні підходи, щоб отримати більш точні та 

надійні прогнози. Наприклад, поєднання фундаментального та технічного аналізу 

дає змогу враховувати як макроекономічні фактори, так і графічні закономірності 

ринку, що дозволяє інвесторам приймати рішення з урахуванням двох важливих 

аспектів. Основний принцип гібридних моделей полягає у поєднанні сильних 

сторін кожного методу, щоб компенсувати їхні недоліки. Наприклад, 

фундаментальний аналіз корисний для довгострокових прогнозів, але не враховує 

короткострокових коливань, тоді як технічний аналіз може допомогти з точками 

входу та виходу з ринку на короткий термін. 
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Моделі штучного інтелекту (AI) використовують методи машинного навчання 

для автоматизації прогнозування. Нейронні мережі, зокрема глибинне навчання, 

можуть аналізувати складні, нелінійні залежності між ринковими змінними. 

Принцип роботи цих мереж полягає в тому, що вони вчаться на великих наборах 

даних і поступово покращують точність своїх прогнозів. Рекурентні нейронні 

мережі (RNN) та довготривала короткострокова пам’ять (LSTM) можуть 

враховувати послідовність подій, що робить їх корисними для прогнозування 

часових рядів, таких як зміна цін на ринку. Це дозволяє точно моделювати 

поведінку ринку в динаміці, що є особливо корисним для короткострокових 

прогнозів. 

Системи підтримки прийняття рішень інтегрують різні методи аналізу ринку 

в єдиний програмний комплекс. Основний принцип таких систем полягає в 

автоматизації процесу прийняття рішень, що дозволяє швидко аналізувати великий 

обсяг даних та вибирати оптимальні стратегії інвестування. Такі системи 

використовують алгоритми машинного навчання, аналіз настроїв та економетричні 

моделі для надання рекомендацій щодо управління портфелем, оцінки ризиків і 

визначення оптимальних точок входу та виходу з ринку. 

Моделі ARCH та GARCH використовуються для оцінки волатильності ринку. 

Принцип їх роботи базується на тому, що волатильність цін (рівень коливань) може 

змінюватися з часом і має вплив на ризики інвестицій. Ці моделі дозволяють 

прогнозувати майбутню волатильність на основі попередніх коливань ринку, що 

важливо для управління портфелями активів і ризиками. Модель GARCH 

розширює ARCH, дозволяючи краще моделювати волатильність у довготривалій 

перспективі [8]. 

Сучасні підходи до прогнозування фінансових ринків охоплюють усе більш 

складні методи, що поєднують традиційний аналіз із новітніми технологіями 

обробки даних та штучного інтелекту. Останніми роками зростає інтерес до 

використання гібридних моделей, які поєднують в собі переваги різних методів 

прогнозування, дозволяючи знижувати обмеження кожного з них. Наприклад, 

комбінування фундаментального та технічного аналізу дає змогу враховувати як 
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макроекономічні фактори, що впливають на загальну динаміку ринку, так і 

конкретні цінові закономірності та патерни, що дозволяють визначити оптимальні 

точки входу та виходу з ринку. Такий підхід створює більш цілісну картину 

ринкової ситуації та підвищує точність прогнозів [5]. 

Гібридні методи також можуть включати поєднання регресійних моделей з 

алгоритмами машинного навчання, що дозволяє використовувати великі обсяги 

даних та враховувати численні фактори, які впливають на динаміку ринку. 

Наприклад, комбінація регресійного аналізу та нейронних мереж дозволяє спочатку 

визначити базову залежність між змінними, а потім уточнити її за допомогою 

нейронної мережі, яка враховує складні нелінійні взаємозв’язки між даними. Це 

дозволяє побудувати більш гнучку модель, яка враховує не лише основні тенденції, 

але й несподівані зміни ринкової кон’юнктури, які важко передбачити за допомогою 

традиційних методів. Ще одним перспективним напрямом є інтеграція методів 

машинного навчання та обробки великих даних для створення так званих 

адаптивних моделей прогнозування, які можуть автоматично оновлюватися на 

основі нових даних. Це дозволяє моделі враховувати зміни ринкових умов у режимі 

реального часу, що значно підвищує її ефективність та надійність. Такі моделі 

використовуються для прогнозування короткострокових коливань ринку, оскільки 

вони можуть швидко реагувати на зміни у поведінці інвесторів, появу нових 

макроекономічних даних або вихід важливих новин. Адаптивні моделі також 

можуть включати алгоритми навчання з підкріпленням, які дозволяють моделі 

навчатися на власних помилках та поступово покращувати свої прогнози, 

зменшуючи похибку на кожному етапі. 

Дедалі частіше фінансові установи використовують методи аналізу настроїв 

(Sentiment Analysis) у поєднанні з традиційними економетричними моделями. Це 

пояснюється тим, що ринкові тенденції часто формуються не лише під впливом 

об’єктивних економічних показників, але й на основі суб’єктивних очікувань та 

настроїв учасників ринку. Аналіз новин, коментарів у соціальних мережах, 

фінансових звітів дозволяє оцінити, як позитивно чи негативно налаштовані 

інвестори щодо певних компаній, секторів чи економік загалом, і відповідно 
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передбачити їхню поведінку. Поєднання економетричних моделей та аналізу 

настроїв створює більш гнучку модель, яка враховує не лише об’єктивні дані, але й 

суб’єктивне сприйняття ринку, що часто є вирішальним у процесі прийняття 

інвестиційних рішень. 

Важливим напрямом розвитку є створення систем підтримки прийняття 

рішень (DSS), які інтегрують різноманітні методи прогнозування та аналізу у 

єдиний програмний комплекс, що дозволяє автоматизувати процес прийняття 

фінансових рішень. Такі системи використовують різні підходи до аналізу ринку, 

поєднують дані з різних джерел та пропонують оптимальні рішення щодо купівлі 

чи продажу активів, управління портфелем, оцінки ризиків. Системи підтримки 

прийняття рішень можуть включати як елементи автоматизації, так і інтерактивні 

модулі, які дозволяють користувачам взаємодіяти з моделями, налаштовувати 

параметри та оцінювати різні сценарії розвитку ринку. Це значно підвищує 

ефективність роботи фінансових аналітиків, знижує ризики та дозволяє приймати 

більш обґрунтовані рішення на основі великого обсягу даних та численних 

моделей. 

Отже, сучасні підходи до прогнозування фінансових ринків є багатогранними 

та вимагають застосування широкого спектру методів та інструментів для побудови 

надійних моделей прогнозування. Їхня ефективність залежить не лише від обраного 

методу, але й від здатності комбінувати різні підходи, адаптуватися до нових умов 

та враховувати численні фактори, що впливають на ринок. З розвитком технологій 

штучного інтелекту, обробки великих даних та машинного навчання з’являються 

нові можливості для підвищення точності прогнозів та автоматизації процесу 

прийняття рішень, що відкриває нові перспективи для фінансової діяльності та 

управління ризикам.  
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1.3. Застосування машинного навчання у прогнозуванні фінансових 

ринків 

 

Застосування машинного навчання у прогнозуванні фінансових ринків є 

одним з найперспективніших напрямів сучасного економічного аналізу, оскільки ці 

методи дозволяють створювати складні моделі, які враховують велику кількість 

факторів, аналізують великі обсяги даних та виявляють приховані закономірності, 

що часто недоступні традиційним методам. Використання машинного навчання у 

фінансовому прогнозуванні відкриває нові можливості для точного передбачення 

динаміки ринкових цін, оцінки ризиків, виявлення аномалій та автоматизації 

прийняття інвестиційних рішень [38]. 

Машинне навчання, як складова штучного інтелекту, використовує 

алгоритми, які дозволяють системам автоматично навчатися на основі наявних 

даних, виявляти закономірності, аналізувати тенденції та робити прогнози. В основі 

таких алгоритмів лежать різноманітні математичні моделі, що дозволяють 

моделювати складні нелінійні взаємозв’язки між змінними та враховувати їхній 

вплив на динаміку ринку. Перевагою машинного навчання є здатність аналізувати 

великі масиви даних (Big Data), які включають не лише цінові ряди, а й новини, 

звіти, коментарі у соціальних мережах, макроекономічні показники, які часто не 

піддаються аналізу за допомогою традиційних економічних методів [39].  

Одним з найпоширеніших методів машинного навчання, що застосовується у 

фінансовому прогнозуванні, є використання нейронних мереж. Нейронні мережі 

можуть моделювати складні нелінійні залежності між ринковими змінними та 

створювати точні моделі прогнозування. Однією з переваг нейронних мереж є їхня 

здатність навчатися на основі великих масивів даних та враховувати численні 

параметри, що впливають на поведінку ринку. Наприклад, штучні нейронні мережі 

можуть використовуватися для прогнозування динаміки акцій, валютних курсів, 

обсягів торгів, рівнів волатильності, оцінки кредитного ризику та інших показників.  

Одним з різновидів нейронних мереж, що використовується для 

прогнозування часових рядів, є рекурентні нейронні мережі (RNN). Вони 
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враховують послідовність даних та використовують інформацію з попередніх 

етапів для передбачення майбутніх значень. Це дозволяє ефективно прогнозувати 

зміну цін у часових рядах, визначати тренди та сезонні коливання. Ще однією 

вдосконаленою версією RNN є довгострокова короткочасна пам'ять (LSTM), яка 

вирішує проблему зникнення градієнтів у звичайних рекурентних мережах та 

дозволяє запам’ятовувати інформацію на тривалих часових відрізках. Завдяки 

цьому LSTM-моделі використовуються для прогнозування фінансових ринків із 

високою точністю, особливо для аналізу довгострокових трендів та прогнозування 

волатильності. 

Іншим поширеним методом машинного навчання є використання методів 

опорних векторів (SVM), які дозволяють будувати прогностичні моделі, що 

відокремлюють дані на основі гіперплощин. SVM моделі ефективні для 

класифікації ринкових умов (наприклад, зростання або спад цін), оцінки ризиків та 

визначення оптимальних стратегій інвестування. Цей метод також може 

використовуватися для розпізнавання аномалій, виявлення нестандартної 

поведінки ринку, визначення точок розвороту [9]. Оскільки методи опорних 

векторів дозволяють працювати з нелінійними взаємозв’язками, вони є корисними 

для прогнозування складних фінансових процесів. Також у прогнозуванні 

фінансових ринків широко застосовуються дерева рішень та їхні модифікації, такі 

як випадкові ліси (Random Forest) та градієнтний бустинг. Ці алгоритми дозволяють 

будувати моделі, які враховують вплив численних факторів на ринкові показники та 

здійснюють прогнози на основі прийняття рішень у вузлах дерев. Випадкові ліси 

дозволяють знизити похибку та підвищити стійкість моделі завдяки створенню 

великої кількості дерев рішень та усередненню їхніх результатів [6]. Градієнтний 

бустинг, у свою чергу, спрямований на поступове покращення точності моделі 

шляхом додавання нових дерев, які коригують помилки попередніх дерев. Ці 

методи є ефективними для прогнозування часових рядів, класифікації ринкових 

умов, оцінки ризиків та виявлення аномалій у даних. Крім того, машинне навчання 

використовується для проведення аналізу настроїв (Sentiment Analysis), який 

дозволяє визначити емоційне забарвлення інформації та оцінити його вплив на 
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поведінку ринку. Аналіз настроїв застосовується для вивчення новин, звітів 

компаній, коментарів у соціальних мережах з метою визначення, як позитивні чи 

негативні новини впливають на настрої інвесторів та, відповідно, на цінову 

динаміку активів. Цей метод дозволяє враховувати суб’єктивний фактор, який часто 

є вирішальним у процесі прийняття інвестиційних рішень. Використання аналізу 

настроїв у поєднанні з іншими методами машинного навчання створює більш точні 

моделі прогнозування, оскільки дозволяє враховувати як об’єктивні показники, так 

і емоційне сприйняття ринку. 

Ще одним важливим аспектом застосування машинного навчання у 

прогнозуванні фінансових ринків є використання методів кластеризації, таких як 

алгоритм k-середніх або алгоритм DBSCAN, для групування ринкових даних на 

основі схожих ознак. Ці методи дозволяють виявляти схожі патерни у поведінці 

ринку, групувати активи за рівнем ризику, волатильністю або іншими 

характеристиками, що сприяє побудові оптимальних портфелів та оцінці 

потенційних загроз. Кластеризація також використовується для визначення 

сегментів ринку, що мають схожі характеристики, та для виявлення аномалій у 

ринкових даних, що є важливим для оцінки ризиків та управління портфелем. 

Таким чином, застосування машинного навчання у прогнозуванні фінансових 

ринків дозволяє створювати більш точні та надійні моделі, які враховують численні 

фактори, нелінійні взаємозв’язки та великі обсяги даних. Ці методи відкривають 

нові можливості для підвищення ефективності інвестиційних рішень, оцінки 

ризиків, виявлення аномалій та адаптації до змін ринкової кон’юнктури у 

реальному часі. Завдяки своїй гнучкості та здатності адаптуватися до нових даних 

машинне навчання стає незамінним інструментом у сучасному фінансовому 

прогнозуванні та управлінні ризиками. Успішне впровадження машинного 

навчання у прогнозування фінансових ринків вимагає врахування декількох 

ключових аспектів, серед яких є якість даних, вибір відповідної моделі, а також 

оптимізація параметрів алгоритмів для досягнення максимальної точності 

прогнозування. Якість даних є одним з найважливіших факторів, оскільки машинне 

навчання значною мірою залежить від обсягу, точності та релевантності наявних 
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даних. У контексті фінансових ринків дані можуть включати історичні ряди цін, 

обсяги торгів, макроекономічні показники, новинні повідомлення, соціальні тренди 

тощо. Важливим завданням є очищення даних від аномалій, заповнення пропусків 

та стандартизація, що забезпечує більш точне навчання моделей. 

Окрім якості даних, важливу роль відіграє правильний вибір моделі 

машинного навчання, яка найкраще підходить для конкретного завдання. 

Наприклад, для прогнозування часових рядів важливо враховувати не лише поточні 

значення, але й попередні, що дозволяє моделювати динаміку зміни цін у часі. Для 

цього найкраще підходять рекурентні нейронні мережі або методи авторегресії. 

Якщо завдання полягає у класифікації ринкових умов чи розпізнаванні патернів, 

ефективними можуть бути методи кластеризації або дерева рішень. Вибір моделі 

значною мірою залежить від специфіки ринку, типу фінансового активу, доступних 

даних та бажаної точності прогнозу. Кожна модель має свої сильні та слабкі 

сторони, тому часто використовується комбінований підхід, коли декілька моделей 

працюють одночасно для створення більш точного прогнозу. 

Процес оптимізації параметрів моделей є наступним важливим етапом, 

оскільки неправильно налаштовані параметри можуть призвести до невірних 

прогнозів або занадто складних моделей, що схильні до перенавчання. Оптимізація 

параметрів включає підбір таких характеристик, як кількість шарів нейронної 

мережі, кількість нейронів у кожному шарі, швидкість навчання, розмір вікна у 

часових рядах, критерії зупинки навчання тощо. Для цього використовуються 

методи крос-валідації, пошуку за сіткою або випадковий пошук, що дозволяють 

підібрати оптимальні параметри та забезпечити високу продуктивність моделі. 

Поряд із зазначеними аспектами, важливим є процес оцінки якості моделей 

машинного навчання. Для цього використовуються різноманітні метрики похибки, 

такі як середньоквадратична похибка (MSE), середня абсолютна похибка (MAE), 

коефіцієнт детермінації (R²) та інші. Ці показники дозволяють оцінити, наскільки 

точно модель прогнозує динаміку ринку та які корективи необхідно внести для 

покращення її роботи. Крім того, для фінансових ринків важливим є оцінка таких 

характеристик, як відсоток правильних класифікацій, чутливість моделі до різних 
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сценаріїв, стабільність прогнозу та стійкість до різких змін ринкової кон’юнктури. 

Після оцінки моделі та виявлення її слабких місць здійснюється коригування 

алгоритму, зміна структури моделі або ж використання іншого методу для 

підвищення точності. 

Використання машинного навчання також дозволяє автоматизувати процес 

прийняття рішень на основі прогнозів, створюючи системи підтримки прийняття 

рішень (DSS), які можуть рекомендувати оптимальні стратегії інвестування, 

управління портфелем, оцінки кредитних ризиків тощо. У таких системах моделі 

машинного навчання працюють у режимі реального часу, що дозволяє враховувати 

найостанніші дані та швидко адаптуватися до змін ринку. Це забезпечує 

конкурентну перевагу, оскільки такі системи можуть приймати рішення з високою 

швидкістю та точністю, знижуючи ризики та підвищуючи ефективність управління 

капіталом. 

Інтеграція машинного навчання з традиційними економетричними методами 

створює додаткові можливості для розробки складних гібридних моделей, які 

можуть враховувати численні економічні, соціальні та поведінкові фактори. 

Наприклад, комбінування нейронних мереж із моделями ARIMA дозволяє 

враховувати як нелінійні взаємозв’язки між ринковими показниками, так і 

традиційні часові ряди, що значно підвищує точність прогнозування. Подібним 

чином інтеграція аналізу настроїв (Sentiment Analysis) з економетричними 

моделями дозволяє враховувати як макроекономічні показники, так і суб’єктивне 

сприйняття ринку учасниками, що дозволяє створювати більш гнучкі та адаптивні 

моделі. Однією з найбільш перспективних сфер використання машинного навчання 

у фінансовому прогнозуванні є розробка систем автоматичного трейдингу 

(Algorithmic Trading), де алгоритми самостійно приймають рішення щодо купівлі 

чи продажу активів на основі аналізу ринкових даних та прогнозів. Такі системи 

використовують комбінації різних моделей, що дозволяє враховувати як 

короткострокові коливання цін, так і довгострокові тенденції. Застосування 

машинного навчання у алгоритмічному трейдингу дозволяє знижувати 

суб’єктивний вплив на прийняття рішень, підвищує швидкість торгівлі, дозволяє 
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враховувати більшу кількість параметрів та знижувати ризики завдяки швидкому 

реагуванню на зміни ринку. 

Загалом, машинне навчання кардинально змінює підходи до прогнозування 

фінансових ринків, створюючи нові можливості для побудови надійних та 

високоточних моделей, автоматизації процесу прийняття рішень та управління 

ризиками. Його інтеграція з іншими методами економічного аналізу дозволяє 

враховувати все більше факторів та розширює можливості для застосування у 

різних сегментах фінансової діяльності. Завдяки своїй здатності адаптуватися до 

нових даних, виявляти приховані закономірності та приймати рішення у режимі 

реального часу, машинне навчання стає невід'ємним інструментом для аналітиків, 

трейдерів та інвесторів, які прагнуть досягти максимальних результатів на 

фінансових ринках [10]. 

 

1.4. Порівняльний аналіз традиційних та сучасних методів 

прогнозування 

 

Порівняльний аналіз традиційних та сучасних методів прогнозування 

фінансових ринків дозволяє оцінити їхні переваги, недоліки та ефективність 

залежно від типу завдання та ринкових умов. Традиційні методи, такі як 

фундаментальний та технічний аналіз, а також економетричні моделі, базуються на 

класичних підходах до оцінки ринкових показників, їхнього впливу на цінову 

динаміку та використання історичних даних для прогнозування майбутніх змін. 

Сучасні методи прогнозування, такі як алгоритми машинного навчання, нейронні 

мережі та методи обробки великих даних, використовують новітні технології, які 

дозволяють враховувати більшу кількість параметрів, нелінійні взаємозв’язки між 

змінними та прогнозувати динаміку ринку з високою точністю. Фундаментальний 

аналіз, як один з традиційних методів прогнозування, базується на оцінці 

макроекономічних та мікроекономічних показників, таких як валовий внутрішній 

продукт, рівень інфляції, процентні ставки, прибутковість компаній, боргове 

навантаження та інші фактори, що визначають реальну вартість активів. Основна 
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перевага фундаментального аналізу полягає у його здатності враховувати глобальні 

економічні тенденції, вплив політичних подій та стану окремих галузей на ринкову 

динаміку. Він дозволяє робити довгострокові прогнози та оцінювати потенціал 

зростання або падіння вартості активів. Однак цей метод має певні обмеження, 

зокрема він не враховує швидких змін на ринку, таких як раптові новини, спекуляції 

чи поведінкові аспекти, які можуть суттєво впливати на короткострокову динаміку 

цін [7]. 

Технічний аналіз, на відміну від фундаментального, фокусується на вивченні 

історичних даних про ціни та обсяги торгів з метою виявлення повторюваних 

патернів та закономірностей, які дозволяють прогнозувати майбутню динаміку цін. 

Технічний аналіз використовує індикатори, трендові лінії, графічні патерни для 

визначення точок розвороту ринку, рівнів підтримки та опору, що дозволяє 

інвесторам приймати обґрунтовані рішення щодо купівлі чи продажу активів. 

Основна перевага технічного аналізу полягає у його ефективності для 

короткострокових прогнозів, оскільки він швидко реагує на зміну настроїв на ринку 

та визначає оптимальні точки входу та виходу. Проте технічний аналіз не враховує 

фундаментальні фактори, що впливають на ринок у довгостроковій перспективі, та 

не може передбачити вплив значних економічних подій, таких як зміни у 

законодавстві чи макроекономічна нестабільність. 

Економетричні моделі, такі як авторегресивні моделі (AR), моделі ковзного 

середнього (MA) та їх комбінації (ARMA, ARIMA), використовуються для 

прогнозування на основі часових рядів. Вони враховують як попередні значення 

змінних, так і тренди, сезонні коливання, випадкові зміни, що дозволяє отримувати 

точні прогнози для окремих ринкових показників. Перевага економетричних 

моделей полягає у їхній здатності працювати з часовими рядами, враховувати 

кореляції між змінними та виявляти довгострокові тенденції. Однак ці моделі 

обмежені у здатності враховувати складні нелінійні взаємозв’язки, а також не 

завжди адаптуються до нових умов у режимі реального часу. 

Сучасні методи прогнозування, зокрема машинне навчання, відкривають нові 

можливості для аналізу ринкової динаміки. Використання нейронних мереж 
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дозволяє враховувати численні фактори, нелінійні залежності, великі обсяги даних 

та створювати високоточні моделі. Нейронні мережі здатні автоматично навчатися 

на основі нових даних, що робить їх гнучкими та адаптивними до змін ринкових 

умов. Однією з головних переваг сучасних методів є їхня здатність працювати з 

великими масивами різнорідної інформації, включаючи історичні дані, новини, 

макроекономічні показники, коментарі у соціальних мережах тощо. Це дозволяє 

створювати комплексні моделі, що враховують не лише традиційні економічні 

показники, але й вплив поведінкових та соціальних факторів. Проте сучасні методи 

машинного навчання також мають свої недоліки. Вони вимагають великих обсягів 

даних для навчання моделей, значних обчислювальних ресурсів, а також складної 

оптимізації параметрів для досягнення високої точності прогнозування. Крім того, 

моделі машинного навчання часто є «чорними ящиками», тобто вони можуть 

створювати точні прогнози, але їхні результати важко інтерпретувати, що 

ускладнює розуміння того, чому модель зробила саме такий прогноз. Це створює 

певні труднощі у використанні таких моделей для прийняття рішень у фінансовій 

сфері, де прозорість та зрозумілість є важливими чинниками. Поєднання 

традиційних та сучасних методів у рамках гібридних моделей є перспективним 

напрямом розвитку фінансового прогнозування. Гібридні моделі дозволяють 

враховувати як фундаментальні фактори, так і технічні аспекти ринкової динаміки, 

забезпечуючи комплексний підхід до прогнозування. Наприклад, поєднання 

економетричних моделей із нейронними мережами дозволяє одночасно 

враховувати як традиційні часові ряди, так і складні нелінійні залежності між 

показниками. Це забезпечує високу точність прогнозування та можливість 

адаптації до нових даних у режимі реального часу. 

У порівняльному аналізі традиційних та сучасних методів прогнозування варто 

враховувати також специфіку завдання. Традиційні методи є ефективними для 

аналізу фундаментальних тенденцій ринку, довгострокового прогнозування та 

оцінки реальної вартості активів. Сучасні методи, навпаки, є більш гнучкими, 

здатними працювати з великою кількістю змінних та робити короткострокові 

прогнози з високою точністю. Обираючи між традиційними та сучасними 



35 

 

 
 

методами, важливо враховувати характер завдання, тип ринку, доступні дані та 

бажану точність прогнозування [11]. 

Загалом, сучасні методи машинного навчання та обробки великих даних 

значно підвищують ефективність прогнозування, дозволяють враховувати більшу 

кількість параметрів та швидше адаптуватися до змін ринку. Водночас, вони не 

замінюють традиційних методів, а доповнюють їх, створюючи умови для більш 

точного та комплексного аналізу фінансових ринків. Поєднання традиційних та 

сучасних підходів у рамках гібридних моделей дозволяє отримувати найкращі 

результати, враховуючи переваги кожного з методів та компенсуючи їхні недоліки. 

Розуміння переваг і недоліків традиційних та сучасних методів прогнозування 

дозволяє аналітикам і дослідникам створювати більш ефективні стратегії для 

передбачення ринкових трендів та прийняття обґрунтованих рішень. Ключовою 

особливістю сучасного підходу є можливість інтеграції різних методів у єдину 

систему, що забезпечує комплексний аналіз ринку з урахуванням усіх доступних 

даних. Такий підхід дає змогу знизити ризики, пов'язані з використанням лише 

одного методу, та значно підвищити точність прогнозів. 

Гібридні моделі, що поєднують традиційні та сучасні методи, надають 

аналітикам можливість створювати гнучкі системи прогнозування, які адаптуються 

до різних умов ринку. Наприклад, модель може базуватися на фундаментальному 

аналізі для оцінки довгострокових економічних тенденцій, одночасно 

використовуючи технічний аналіз для виявлення короткострокових патернів. До 

такої моделі також можуть бути інтегровані алгоритми машинного навчання для 

виявлення прихованих закономірностей у великих обсягах даних, що дозволяє 

враховувати нетрадиційні фактори, такі як новини, коментарі у соціальних мережах 

або зміни в настроях інвесторів. Завдяки цьому інтегрованому підходу можна 

створювати адаптивні моделі, які реагують на нові умови ринку та автоматично 

оновлюють свої прогнози на основі останніх даних. Це особливо важливо у 

контексті швидкоплинних фінансових ринків, де зміни відбуваються з високою 

швидкістю, і традиційні моделі часто не встигають адаптуватися до нових умов. 

Використання сучасних алгоритмів дозволяє таким моделям враховувати нову 
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інформацію у режимі реального часу та мінімізувати похибки прогнозування, що є 

важливим для прийняття оперативних рішень та зниження фінансових ризиків. Ще 

одним важливим аспектом, що виділяє сучасні методи прогнозування, є їхня 

здатність використовувати дані з різних джерел, таких як новинні портали, звіти 

аналітиків, економічні індикатори та навіть інформацію про поведінку інвесторів. 

Це дозволяє створювати багатовимірні моделі, які враховують вплив широкого 

спектра факторів, що часто недоступні для традиційних методів аналізу. 

Наприклад, моделі машинного навчання можуть враховувати емоційний фон новин 

(позитивний чи негативний), кількість згадок певної компанії у ЗМІ, а також рівень 

активності інвесторів на ринку, що дозволяє отримувати більш точні прогнози про 

майбутню динаміку ринку. 

Важливим досягненням сучасних методів прогнозування є розвиток 

технологій обробки великих даних (Big Data), що дозволяють здійснювати швидкий 

аналіз великих масивів інформації та виявляти закономірності у поведінці ринків 

[12]. 

Таблиця 1.3 Порівняльний аналіз традиційних та сучасних методів прогнозування 

фінансових ринків 

 

Критерій Традиційні 

методи 

Переваги 

традиційних 

методів 

Сучасні 

методи 

Переваги сучасних 

методів 

 

 

 

 

Аналіз даних Фундаментальний 

аналіз, технічний 

аналіз, 

економетричні 

моделі (AR, MA, 

ARMA) 

Оцінка реальної 

вартості активів, 

ефективні для 

довгострокових 

прогнозів, 

враховують 

Машинне 

навчання, 

нейронні 

мережі, 

кластеризація, 

обробка 

Враховують 

нелінійні 

залежності, здатні 

працювати з 

великими обсягами 

даних, високоточні 

прогнози. 



37 

 

 
 

економічні 

показники. 

великих даних 

(Big Data) 

Гнучкість Обмежена 

адаптація до 

нових умов 

ринку, статичні 

моделі 

Стабільність у 

довгострокових 

прогнозах, 

менша 

складність 

моделей. 

Адаптивні 

моделі, здатні 

автоматично 

навчатися на 

нових даних 

Висока 

адаптивність до 

змін ринку, 

здатність 

враховувати нові 

дані в реальному 

часі. 

Типи даних Переважно 

історичні дані, 

макроекономічні 

показники, звіти 

компаній 

Простота у зборі 

та аналізі даних, 

можливість 

використання 

офіційних 

джерел. 

Історичні дані, 

новини, 

коментарі у 

соцмережах, 

геолокаційні 

дані 

Аналіз різнорідних 

типів даних, 

врахування 

настроїв інвесторів 

та соціальних 

факторів. 

Складність 

моделі 

Простіші моделі з 

меншою 

кількістю 

параметрів 

Легші у 

використанні, 

менш затратні з 

точки зору 

обчислювальних 

ресурсів. 

Складні 

моделі з 

великою 

кількістю 

параметрів 

Висока точність 

прогнозів, 

можливість 

моделювання 

складних 

взаємозв’язків. 

Прозорість Моделі є 

зрозумілими, 

легко 

інтерпретуються 

Прозорість 

прийняття 

рішень, 

зрозумілий 

процес 

прогнозування. 

Часто є 

«чорними 

ящиками» 

(важко 

інтерпретувати 

результати) 

Висока точність 

результатів, проте 

складнощі у 

розумінні процесу 

прийняття рішень. 

 

Використання технологій Big Data спільно з методами машинного навчання 

забезпечує можливість проводити глибокий аналіз даних, здійснювати 

кластеризацію, аналіз настроїв, визначати взаємозв’язки між різними 

економічними змінними, що сприяє підвищенню точності прогнозування. 

Технології Big Data також дозволяють використовувати нові типи даних, такі як 

геолокаційні дані, соціальні медіа, інформацію з фінансових звітів компаній, що 
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розширює можливості для аналізу та створення багатовимірних моделей. Однак, 

попри всі переваги сучасних методів, їхнє застосування не завжди є оптимальним у 

кожній ситуації. Наприклад, для малих ринків або ринків із недостатньою 

ліквідністю обсяг даних може бути обмеженим, що ускладнює застосування 

машинного навчання та створення моделей на основі великих даних. У таких 

випадках традиційні методи аналізу, що не потребують великих обсягів інформації, 

можуть виявитися більш ефективними. Крім того, моделі машинного навчання, 

особливо нейронні мережі, можуть бути надмірно складними та вимагати значних 

обчислювальних ресурсів, що підвищує витрати на їхнє застосування та знижує 

рентабельність для малих компаній чи індивідуальних інвесторів. 

З огляду на ці обмеження, важливо проводити ретельний аналіз перед 

вибором методу прогнозування, враховуючи такі фактори, як обсяг наявних даних, 

доступ до обчислювальних ресурсів, специфіку ринку та бажану точність прогнозу. 

Використання гібридних підходів, що поєднують традиційні та сучасні методи, 

дозволяє створювати більш гнучкі моделі, які адаптуються до різних умов ринку та 

забезпечують високу точність прогнозування у різних ситуаціях. 

Отже, сучасні методи машинного навчання не замінюють традиційні методи 

аналізу, а доповнюють їх, створюючи нові можливості для прогнозування та аналізу 

фінансових ринків. Завдяки поєднанню різних методів можна отримувати більш 

надійні та точні прогнози, враховуючи ширший спектр факторів та застосовуючи 

новітні технології обробки даних. У свою чергу, традиційні методи залишаються 

важливими інструментами для аналізу фундаментальних економічних показників, 

оцінки реальної вартості активів та довгострокових прогнозів, забезпечуючи 

необхідну стабільність та прогнозованість у процесі прийняття інвестиційних 

рішень [13]. Таким чином, майбутнє прогнозування фінансових ринків полягає у 

подальшому розвитку та інтеграції традиційних і сучасних методів у єдині гібридні 

моделі, які зможуть враховувати різноманітні фактори, адаптуватися до нових умов 

та забезпечувати високу точність прогнозів навіть у нестабільних ринкових 

середовищах. Це дозволить інвесторам, аналітикам та фінансовим установам 
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приймати більш обґрунтовані рішення, знижувати ризики та досягати кращих 

результатів у своїй діяльності. 

Висновки до розділу 1 

В першому розділі були розглянуті теоретичні основи прогнозування 

фінансових ринків, що охоплюють основні підходи, методи та моделі аналізу 

динаміки ринкових показників. Зокрема, було встановлено, що ефективне 

прогнозування фінансових ринків базується на комплексному використанні як 

фундаментального, так і технічного аналізу. Фундаментальний аналіз дозволяє 

оцінити економічний стан країни, стан окремих галузей та фінансові показники 

компаній, тоді як технічний аналіз ґрунтується на дослідженні минулих тенденцій 

руху цін і обсягу торгів для визначення можливих майбутніх змін. Було визначено, 

що сучасні методи прогнозування фінансових ринків включають побудову 

математичних моделей, таких як регресійні моделі, авторегресійні моделі, моделі 

ARIMA, та застосування нейронних мереж. Кожен із цих методів має свої переваги 

та обмеження. Регресійні моделі дозволяють встановити залежності між змінними, 

проте можуть не враховувати всі фактори впливу. Моделі ARIMA дозволяють 

враховувати автокореляцію та сезонні зміни, що є важливим для короткострокових 

прогнозів. Застосування нейронних мереж забезпечує високу точність прогнозів 

завдяки здатності цих моделей виявляти складні нелінійні залежності, проте 

потребує значних обчислювальних ресурсів та великих обсягів даних для навчання 

[14]. 

Крім того, було проаналізовано вплив поведінкових факторів на фінансові 

ринки, що є важливим елементом в умовах високої волатильності. Психологічні 

фактори, такі як ефект натовпу та емоційні рішення інвесторів, можуть суттєво 

змінювати прогнозовану поведінку ринків, що потребує врахування цих аспектів 

під час побудови прогнозних моделей. Таким чином, вивчення теоретичних 

аспектів прогнозування фінансових ринків дозволило окреслити основні 

методологічні підходи, які можуть бути використані для побудови прогнозів. 

Подальше дослідження спрямоване на розробку практичних рекомендацій щодо 
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використання зазначених методів для підвищення точності прогнозів і мінімізації 

ризиків у процесі прийняття рішень на фінансових ринках [15].  
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РОЗДІЛ 2. МЕТОДОЛОГІЯ ЗАСТОСУВАННЯ АЛГОРИТМІВ 

МАШИННОГО НАВЧАННЯ У ПРОГНОЗУВАННІ ФІНАНСОВИХ РИНКІВ 

 

2.1. Огляд алгоритмів машинного навчання для фінансового 

прогнозування 

 

Методологія застосування алгоритмів машинного навчання у прогнозуванні 

фінансових ринків полягає в поетапному підході до аналізу великої кількості даних 

з метою виявлення закономірностей та трендів, які можна використовувати для 

прийняття рішень щодо інвестицій або управління ризиками. Прогнозування 

фінансових ринків є складним завданням через їхню нестабільність, вплив багатьох 

факторів та можливі різкі зміни. Машинне навчання, завдяки своїй здатності 

аналізувати величезні обсяги даних і адаптуватися до змін, стало ефективним 

інструментом для вирішення цієї проблеми. 

Перший етап методології — це збір та підготовка даних. Основні дані, що 

використовуються в прогнозуванні фінансових ринків, включають історичні цінові 

ряди акцій, індексів або інших активів, макроекономічні індикатори (таких як 

відсоткові ставки, інфляція, валовий внутрішній продукт) та дані про обсяг торгів, 

а також новини та події, що можуть впливати на ринок. Дані повинні бути зібрані з 

надійних джерел, очищені від помилок, відсутніх значень та аномалій. Очищення 

даних є критично важливим, оскільки неякісні або неповні дані можуть призвести 

до неправильних прогнозів. Крім цього, дані часто стандартизуються або 

нормалізуються для забезпечення кращої якості моделювання [7]. 

Другий етап — це вибір відповідного алгоритму машинного навчання. У 

залежності від типу задачі, фінансові дані можна аналізувати за допомогою різних 

моделей. Однією з найбільш поширених категорій алгоритмів є моделі 

супервізованого навчання, які використовуються для прогнозування ціни активу 

або ймовірності події. Наприклад, регресійні моделі можуть бути застосовані для 

прогнозування майбутньої вартості акцій на основі історичних даних, а алгоритми 

класифікації — для прогнозування напрямку руху ринку (зростання або падіння). 
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Часто застосовуються такі алгоритми, як лінійна регресія, метод опорних векторів 

(SVM), дерева рішень, ансамблеві методи (наприклад, Random Forest) та нейронні 

мережі [16].Нейронні мережі та їх різновиди, такі як рекурентні нейронні мережі 

(RNN) та довготривала короткочасна пам'ять (LSTM), є особливо ефективними для 

роботи з часовими рядами, до яких відносяться фінансові дані. LSTM-моделі 

можуть зберігати інформацію про попередні стани, що робить їх придатними для 

прогнозування ринкових трендів на основі історичних даних. 

Третій етап — це побудова та тренування моделей. Вибраний алгоритм 

навчання потребує налаштування параметрів і навчання на історичних даних. Під 

час навчання модель «вчиться» на основі даних, щоб знаходити закономірності та 

зв'язки між вхідними змінними (характеристиками) і результатами (прогнозами). 

Для цього розділяють дані на навчальний і тестовий набори. Модель тренується на 

навчальних даних, після чого її перевіряють на тестовому наборі для оцінки 

точності прогнозування. Важливо уникати перенавчання (overfitting), коли модель 

добре працює на навчальних даних, але погано на нових, незнайомих даних. Для 

цього часто використовуються методи регуляризації та перехресної валідації [17]. 

Четвертий етап — оцінка ефективності моделі. Для того щоб оцінити, 

наскільки добре модель здатна прогнозувати, використовуються різні метрики, такі 

як середньоквадратична помилка (RMSE), середня абсолютна помилка (MAE), 

точність або прибутковість моделі у випадку прогнозування напрямку ринку. Також 

можна використовувати бенчмарки для порівняння результатів моделі з простими 

підходами, наприклад, зі стратегією «купуй і тримай» [8]. 

Останній етап — це використання моделі на реальних даних. Після того як 

модель була навчена та протестована, її застосовують до нових, реальних ринкових 

даних для прогнозування майбутніх трендів або ціни активів. Це дозволяє 

трейдерам та інвесторам приймати обґрунтовані рішення. Крім того, моделі можуть 

бути вдосконалені з часом через застосування стратегії адаптивного навчання, коли 

модель періодично оновлюється новими даними для забезпечення актуальності 

прогнозів у мінливих ринкових умовах. Застосування алгоритмів машинного 

навчання в прогнозуванні фінансових ринків вимагає ретельного підходу до збору, 
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підготовки даних, вибору алгоритмів і їхньої оцінки. Хоча ці методи можуть 

допомогти досягти точних прогнозів, важливо враховувати, що фінансові ринки 

можуть бути непередбачуваними, і результати моделей не завжди гарантують успіх 

через вплив зовнішніх і непередбачуваних факторів. Алгоритми машинного 

навчання для фінансового прогнозування стали важливими інструментами для 

інвесторів, аналітиків та трейдерів, оскільки дозволяють автоматизувати процес 

аналізу даних та виявляти закономірності в складних фінансових ринках. Залежно 

від характеру фінансових даних та типу прогнозу, використовуються різні 

алгоритми, які мають свої переваги та недоліки. Далі надається детальний огляд 

основних алгоритмів машинного навчання, що застосовуються для прогнозування 

на фінансових ринках [9]. 

Одним із базових і широко використовуваних підходів є лінійна регресія. 

Вона застосовується для задач, де необхідно прогнозувати майбутню ціну активу 

або ринковий індекс на основі набору незалежних змінних. Лінійна регресія 

встановлює зв'язок між залежною змінною (прогнозованим результатом) і 

незалежними змінними (входами), намагаючись знайти лінійну функцію, яка 

найкраще описує залежність між ними. Хоча лінійна регресія є простою і 

зрозумілою, її ефективність обмежена в складних задачах через припущення 

лінійності. Це означає, що цей алгоритм погано працює у випадках, коли залежність 

між змінними є нелінійною, що часто зустрічається на фінансових ринках. 

Поліноміальна регресія розширює можливості лінійної регресії, дозволяючи 

моделювати нелінійні залежності між змінними. Вона використовує поліноміальні 

функції для побудови прогнозів, що робить її більш гнучкою у порівнянні з 

лінійною регресією. Однак збільшення степеня полінома може призвести до 

перенавчання, коли модель добре працює на навчальних даних, але показує низьку 

точність на нових даних. Метод опорних векторів (SVM) є ще одним популярним 

алгоритмом для прогнозування фінансових ринків, особливо у випадках 

класифікації (наприклад, коли потрібно передбачити, чи ціна акції зросте або 

знизиться). SVM працює шляхом пошуку гіперплощини, що розділяє дані на класи 

з максимальною можливою відстанню між межами класів. Для фінансового 
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прогнозування цей алгоритм дозволяє ефективно працювати навіть із невеликими 

наборами даних, що є його великою перевагою. SVM може використовувати 

нелінійні ядра для побудови складніших моделей, що робить його гнучким. Однак 

алгоритм чутливий до вибору параметрів, і для досягнення високої точності 

потребує їх ретельного налаштування [18]. 

Дерева рішень — це інший поширений метод, що використовується для 

фінансового прогнозування. Цей алгоритм створює дерево, де кожен вузол 

відповідає за прийняття рішення на основі значень змінних, а листя дерева вказують 

на прогнозовані результати. Дерева рішень добре підходять для інтерпретації, 

оскільки дозволяють чітко відслідковувати логіку, за якою приймається рішення. 

Вони особливо корисні у випадках, коли важливо розуміти, які саме фактори 

впливають на прогноз. Однак один із головних недоліків дерев рішень — це 

схильність до перенавчання, особливо якщо дерево занадто глибоке або складне 

[19]. 

Для уникнення перенавчання в дерев рішень часто використовують 

ансамблеві методи, такі як Random Forest або Gradient Boosting. Random Forest 

створює велику кількість дерев рішень (ліс) на різних підмножинах даних і 

комбінує їх прогнози для отримання остаточного результату. Такий підхід дозволяє 

значно підвищити точність прогнозування та зменшити ймовірність перенавчання. 

Gradient Boosting, з іншого боку, поступово коригує помилки кожного дерева, 

додаючи нові дерева для покращення загальної моделі. Цей підхід також є дуже 

ефективним для прогнозування на фінансових ринках, оскільки дозволяє виявляти 

складні залежності в даних і добре працює на реальних фінансових даних, які часто 

є шумними та складними. Особливе місце в прогнозуванні фінансових ринків 

займають нейронні мережі. Зокрема, штучні нейронні мережі (Artificial Neural 

Networks, ANN) і їхні більш спеціалізовані варіанти, такі як рекурентні нейронні 

мережі (RNN) і довготривала короткочасна пам'ять (LSTM), широко 

використовуються для аналізу часових рядів. Часові ряди, такі як історичні дані про 

ціни активів, є основним джерелом інформації для прогнозування фінансових 

ринків. Нейронні мережі мають здатність виявляти складні нелінійні залежності 
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між змінними, що робить їх дуже потужними для прогнозування. Зокрема, LSTM 

відзначаються своєю здатністю запам'ятовувати попередні стани, що робить їх 

ідеальними для роботи з послідовностями даних, такими як фінансові часи ряди. 

Окрім цього, використовуються також методи кластеризації, такі як K-means 

та DBSCAN, для групування подібних за характеристиками активів або виявлення 

закономірностей у великих наборах фінансових даних. Ці методи допомагають 

знайти схожі сегменти ринку або виділити нестандартні патерни в поведінці 

активів, що може бути корисним для прийняття інвестиційних рішень. 

Застосування алгоритмів глибинного навчання, таких як конволюційні нейронні 

мережі (CNN), також знаходить своє місце у фінансовому прогнозуванні, особливо 

для аналізу нетрадиційних джерел даних, таких як фінансові новини, графіки або 

інші візуальні індикатори. 

Таблиця 2.1 Алгоритми машинного навчання для фінансового прогнозування  

 

Алгоритм Переваги Недоліки 

Лінійна регресія Простота, інтерпретація 

результатів 

Обмежена ефективність для 

складних залежностей 

Поліноміальна регресія Моделювання нелінійних 

залежностей 

Схильність до 

перенавчання 

Метод опорних векторів 

(SVM) 

Висока точність при 

невеликих даних 

Чутливість до параметрів 

Дерева рішень Простота інтерпретації Перенавчання при 

складних даних 

Random Forest Усунення перенавчання Тривалий час навчання 

Gradient Boosting Висока точність, робота з 

шумом 

Потребує багато ресурсів 

Нейронні мережі (ANN) Нелінійні залежності, 

універсальність 

Велика обчислювальна 

складність 

Рекурентні нейронні 

мережі (RNN) 

Обробка часових рядів Труднощі з налаштуванням 
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Алгоритм Переваги Недоліки 

LSTM Запам'ятовування 

попередніх станів 

Велика обчислювальна 

складність 

K-means Кластеризація великих 

даних 

Не завжди точні результати 

 

Таким чином, вибір алгоритму машинного навчання для фінансового 

прогнозування залежить від задачі, типу даних та складності ринкових взаємодій. 

Кожен із розглянутих алгоритмів має свої переваги та недоліки, і їхня ефективність 

часто залежить від ретельного налаштування параметрів, а також обсягу та якості 

вхідних даних. Часто в практиці використовують комбінацію кількох алгоритмів 

або ансамблеві методи для досягнення кращих результатів у прогнозуванні 

ринкових трендів. Машинне навчання стало важливим інструментом у фінансовому 

прогнозуванні, надаючи можливість аналізувати великі масиви даних і виявляти 

приховані закономірності, які неможливо помітити за допомогою традиційних 

статистичних методів. Його основна роль полягає у створенні моделей, здатних 

передбачати поведінку фінансових ринків, аналізувати ризики та допомагати в 

прийнятті обґрунтованих рішень. Завдяки здатності обробляти великі обсяги 

інформації, алгоритми машинного навчання можуть працювати із складними 

ринковими взаємозв’язками, забезпечуючи більш точні та адаптивні прогнози. 

Фінансові ринки характеризуються високою динамічністю та нестабільністю, 

що робить їх непередбачуваними для традиційного аналізу. Нестабільність ринків 

проявляється у різких змінах цін активів, які можуть бути викликані зовнішніми 

подіями, такими як геополітичні кризи, економічні реформи або природні 

катаклізми. Ця мінливість є однією з основних перешкод для прогнозування. 

Додатковим викликом є обмеженість даних: хоча ринки генерують величезну 

кількість інформації, доступність високоякісних, повних і очищених даних 

залишається складним завданням. Помилки, відсутні значення або шум у даних 

можуть значно вплинути на точність прогнозів. Ще одним важливим фактором є 

вплив зовнішніх подій, таких як новини або поведінка інших учасників ринку. Ці 
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фактори часто не піддаються формалізації, але мають суттєвий вплив на цінові 

тренди. 

Процес фінансового прогнозування за допомогою машинного навчання 

складається з декількох ключових етапів, кожен з яких є критично важливим для 

створення ефективної моделі. Першим етапом є збір даних. У цьому контексті під 

даними розуміються як структуровані набори (наприклад, історичні цінові ряди 

активів, обсяги торгів, макроекономічні показники), так і неструктуровані (новини, 

аналітичні звіти, соціальні мережі). Джерела даних можуть бути різними, 

включаючи біржові платформи, урядові звіти або медійні ресурси. Дані, зібрані з 

цих джерел, потребують ретельного очищення для видалення помилок, дублікатів 

та аномалій. 

Другий етап полягає в обробці зібраних даних. На цьому етапі 

застосовуються методи нормалізації та стандартизації для приведення даних до 

однакової шкали. Наприклад, для часових рядів фінансових ринків нормалізація 

допомагає уникнути впливу великої амплітуди значень, що покращує стабільність 

моделі. Крім того, необхідно враховувати проблему відсутніх значень, які можуть 

бути заповнені методами інтерполяції або статистичними підходами. Цей етап 

також включає генерацію нових змінних (feature engineering), які можуть краще 

описати поведінку ринку. 

Третій етап передбачає вибір моделі машинного навчання. Для фінансового 

прогнозування існує безліч алгоритмів, кожен з яких має свої переваги і недоліки. 

Вибір моделі залежить від типу завдання. Наприклад, для прогнозування трендів у 

часових рядах часто використовуються рекурентні нейронні мережі (RNN) або 

довготривала короткочасна пам'ять (LSTM), які здатні працювати з послідовними 

даними. Для класифікації напрямку ринку використовуються методи опорних 

векторів (SVM) або дерева рішень. Ансамблеві методи, такі як Random Forest або 

Gradient Boosting, ефективні для аналізу великих обсягів даних з високим рівнем 

шуму. 

Четвертим етапом є навчання та оцінка моделі. Навчання моделі здійснюється 

на історичних даних, де алгоритм вивчає зв'язки між вхідними змінними і 
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вихідними результатами. Для оцінки якості моделі дані поділяються на навчальний 

і тестовий набори. Метрики, такі як середньоквадратична помилка (RMSE) або 

середня абсолютна похибка (MAE), використовуються для оцінки точності 

прогнозів. Дуже важливо уникати перенавчання, яке виникає, коли модель добре 

працює на навчальних даних, але демонструє низьку ефективність на нових. 

Останній етап — це використання моделі в реальних умовах. Навчена модель 

застосовується до нових даних для генерації прогнозів. На цьому етапі часто 

використовуються стратегії адаптивного навчання, коли модель постійно 

оновлюється на основі нових даних для забезпечення актуальності. Крім того, 

результати моделі інтегруються в системи прийняття рішень, такі як торгові 

платформи або інвестиційні системи. 

 

2.2. Вибір алгоритмів для прогнозування фінансових ринків 

 

Вибір алгоритмів для прогнозування фінансових ринків є складним і 

багатофакторним процесом, оскільки фінансові ринки є нелінійними, динамічними 

і схильними до впливу зовнішніх факторів. Алгоритм, який вибирається для 

прогнозування, залежить від багатьох змінних, таких як характер даних, 

доступність історичних даних, обчислювальні ресурси, час для навчання моделі та 

очікувана точність [10]. Перший фактор, який потрібно враховувати при виборі 

алгоритму, — це тип задачі. Якщо задача полягає в прогнозуванні майбутніх цін 

активів на основі історичних даних, то основними алгоритмами, які 

використовуються, є регресійні моделі. Лінійна регресія може бути корисною у 

випадках, коли є чітка лінійна залежність між змінними, наприклад, між ціною 

активу і його обсягом торгів. Поліноміальна регресія може бути використана для 

моделювання більш складних, але все ж регулярних залежностей. Однак, якщо 

відомо, що ринок має складні нелінійні залежності, вибір слід зробити на користь 

більш потужних алгоритмів, таких як нейронні мережі або методи ансамблевого 

навчання. 
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Другий важливий аспект вибору алгоритму — це характер даних. Для 

фінансових ринків дані є часовими рядами, що потребує вибору алгоритмів, 

здатних обробляти цей тип інформації. Найкращими кандидатами для роботи з 

часовими рядами є рекурентні нейронні мережі (RNN) і довготривала короткочасна 

пам'ять (LSTM). LSTM дозволяють зберігати інформацію про попередні стани 

даних, що є дуже важливим для прогнозування трендів на фінансових ринках, де 

попередні дані можуть сильно впливати на майбутні зміни. Такі мережі можуть 

враховувати як короткострокові, так і довгострокові залежності, що робить їх 

ідеальними для прогнозування в складних умовах фінансових ринків. 

Третім фактором є обсяг даних. Фінансові ринки генерують величезні масиви 

даних, особливо коли йдеться про дані високочастотних торгів, де ціни можуть 

змінюватися щосекунди. Для роботи з великими обсягами даних добре підходять 

алгоритми ансамблевого навчання, такі як Random Forest або Gradient Boosting. Ці 

методи можуть одночасно обробляти великі набори даних і дозволяють будувати 

сильні моделі, комбінуючи рішення кількох моделей-дерев рішень. Окрім того, ці 

методи добре працюють із шумом у даних, що є важливим для фінансових ринків, 

де багато показників можуть бути нестабільними або випадковими. Четвертим 

аспектом є потреба в інтерпретації результатів. Якщо важливо не лише 

передбачити, але й зрозуміти, які фактори найбільше впливають на прогноз, 

доцільно використовувати алгоритми, які забезпечують хорошу інтерпретацію. 

Дерева рішень та їх ансамблеві варіанти, такі як Random Forest, дозволяють чітко 

зрозуміти, які фактори є найважливішими для прогнозування результату. Це 

корисно для фінансових аналітиків, які на основі моделей можуть робити висновки 

про значущість певних показників, таких як обсяг торгів або макроекономічні дані. 

Методи на основі нейронних мереж, хоча і є дуже потужними, зазвичай менш 

інтерпретовані і важчі для розуміння [20]. 

Також важливим фактором є швидкість навчання моделі. Фінансові ринки 

швидко змінюються, і часто потрібно будувати моделі, які можуть швидко 

адаптуватися до нових даних. Якщо модель потребує швидкого навчання, то 

методи, такі як лінійна регресія або дерева рішень, можуть бути кращими через 
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свою швидкість і простоту. Нейронні мережі, особливо складні варіанти, такі як 

LSTM або глибокі нейронні мережі, вимагають значного часу для навчання, що 

може бути недоліком у випадках, коли дані постійно оновлюються і швидка 

адаптація має вирішальне значення. Останній аспект, який варто враховувати — це 

обчислювальні ресурси. Для побудови нейронних мереж або ансамблевих методів 

можуть знадобитися потужні обчислювальні ресурси, включаючи графічні 

процесори (GPU). Якщо обчислювальні ресурси обмежені, варто обирати простіші 

моделі, які можуть працювати на стандартних процесорах (CPU) і не потребують 

великих обчислювальних потужностей для навчання. 

Вибір алгоритму для прогнозування фінансових ринків є багатофакторним 

процесом, що залежить від задачі, типу даних, потреб у швидкості та інтерпретації, 

а також доступних ресурсів. Різні алгоритми мають свої сильні сторони, і вибір 

найкращого алгоритму залежить від конкретних вимог до прогнозування, типу 

ринку та умов його зміни. Продовжуючи логіку вибору алгоритмів для 

прогнозування фінансових ринків, слід також враховувати, що жоден окремий 

алгоритм не є універсальним рішенням для всіх ситуацій. Залежно від конкретної 

проблеми, може бути доцільно застосовувати комбінований підхід, що дозволяє 

отримати найбільш надійні результати. Один із таких підходів — це гібридні 

моделі, які поєднують переваги різних алгоритмів машинного навчання. 

Наприклад, можна поєднати лінійні моделі з нейронними мережами або 

використовувати методи кластеризації для попереднього групування даних перед 

застосуванням регресійних або класифікаційних алгоритмів. Такий підхід 

допомагає використовувати найкращі характеристики кожного методу для 

підвищення загальної точності прогнозування. Наприклад, можна використовувати 

кластеризацію K-means для розбиття даних на групи з подібними 

характеристиками, а потім застосувати окремі моделі для кожного кластера, що 

дозволяє точніше прогнозувати тренди для різних груп активів. 

Іншим ефективним підходом є ансамблеве навчання, яке полягає в комбінуванні 

кількох моделей для отримання кращого результату. Це може бути реалізовано через 

такі методи, як bagging (використовується, наприклад, у Random Forest) або boosting 
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(як у Gradient Boosting). Ідея полягає в тому, щоб використовувати різні моделі або 

їхні варіації для зниження помилок, що виникають при навчанні однієї моделі. Цей 

підхід особливо ефективний для фінансових ринків, оскільки ринки можуть бути 

нестабільними, і одна модель може не враховувати всі особливості ринку. 

Ансамблеве навчання дозволяє знизити ймовірність перенавчання і покращує 

загальну продуктивність моделі [11]. 

Ще один аспект, який варто розглянути, — це адаптивність моделей. 

Фінансові ринки постійно змінюються, тому важливо, щоб модель могла 

адаптуватися до нових умов. Тут можуть бути корисні адаптивні методи, такі як 

онлайн-навчання, коли модель постійно оновлюється новими даними в режимі 

реального часу. Наприклад, нейронні мережі з адаптивним навчанням можуть бути 

налаштовані таким чином, щоб постійно "перенавчатися" на нових даних, що 

дозволяє зберігати актуальність прогнозів у мінливих умовах ринку. 

Для фінансових ринків, де багато факторів мають непередбачуваний характер, може 

бути корисно застосовувати моделі Байєсівського висновування, які дозволяють 

моделювати невизначеність і робити прогнози з урахуванням ризиків. Ці моделі 

можуть давати не тільки точкові прогнози (наприклад, майбутню ціну активу), але 

й оцінювати ймовірність різних сценаріїв розвитку подій, що дозволяє більш гнучко 

керувати ризиками. 

Крім того, в останні роки все більше уваги приділяється використанню 

глибинних нейронних мереж і методів обробки природної мови (NLP) для аналізу 

новин, соціальних медіа та інших текстових даних, які можуть впливати на ринки. 

Наприклад, аналіз новин з використанням NLP може бути корисним для 

передбачення короткострокових рухів ринку на основі нових інформаційних 

потоків. Глибинні нейронні мережі можуть автоматично визначати емоційні та інші 

характеристики текстів, які можуть мати значення для інвесторів. Це відкриває нові 

можливості для прогнозування фінансових ринків, оскільки текстові дані часто 

містять інформацію, яку складно формалізувати у вигляді числових даних, але яка 

може бути дуже важливою для прийняття рішень на ринку. 
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Також варто звернути увагу на використання генетичних алгоритмів і 

евристичних методів, які можуть бути ефективними для оптимізації параметрів 

моделей машинного навчання або пошуку кращих стратегій інвестування. Ці 

методи добре працюють у ситуаціях, коли потрібно знайти оптимальне рішення 

серед великої кількості можливих варіантів. Наприклад, генетичні алгоритми 

можуть бути використані для оптимізації торгових стратегій або вибору найбільш 

релевантних показників для прогнозування ринкових трендів. 

Вибір алгоритмів також повинен враховувати економічні обмеження та 

обчислювальні ресурси, які доступні для побудови моделей. Якщо потрібно швидко 

отримувати прогнози в реальному часі, моделі, що вимагають великих 

обчислювальних потужностей, можуть бути неефективними. У таких випадках 

варто вибирати більш легкі моделі, які можуть швидко оновлюватися і надавати 

результати навіть за обмежених ресурсів. Процес вибору алгоритмів для 

прогнозування фінансових ринків потребує ретельного аналізу багатьох факторів: 

від типу даних і характеру ринку до доступних ресурсів і вимог до точності. Часто 

використовується комбінований підхід, де кілька моделей працюють разом для 

досягнення найкращих результатів. Успішне прогнозування фінансових ринків 

залежить не тільки від правильного вибору алгоритму, але й від постійного 

моніторингу та вдосконалення моделей з урахуванням змін ринку і нових даних. 

Лінійна регресія є одним із найпростіших і найпоширеніших методів 

машинного навчання, що використовується для аналізу зв’язків між змінними та 

прогнозування майбутніх значень залежної змінної. Її основною метою є 

моделювання залежності між незалежною змінною (або змінними) і залежною 

змінною шляхом побудови лінійної функції, яка найкраще описує ці взаємозв’язки.  

Теоретична основа методу базується на рівнянні прямої: 

       y = β₀ + β₁x + ε 

де y — це залежна змінна, значення якої необхідно прогнозувати;  

x — незалежна змінна, що впливає на y; β₀ — це константа, яка визначає 

точку перетину прямої з віссю y; β₁ — коефіцієнт нахилу, що визначає вплив x на 

y;  
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ε — це похибка, яка відображає невраховані фактори або шум у даних. 

         Метод найменших квадратів є ключовим інструментом для знаходження 

оптимальних значень коефіцієнтів β₀ і β₁. Цей метод мінімізує суму квадратів 

відхилень між реальними значеннями залежної змінної y і прогнозованими 

значеннями моделі. Математично це виражається як мінімізація функції похибки: 

                 RSS = Σ(yᵢ - (β₀ + β₁xᵢ))² 

          де RSS — це залишкова сума квадратів похибок, n — кількість 

спостережень. Задача методу найменших квадратів полягає в знаходженні таких 

значень β₀ і β₁, які мінімізують RSS [21]. 

Однією з ключових особливостей лінійної регресії є її здатність моделювати 

лише прямолінійні залежності між змінними. Це означає, що метод ефективний у 

тих випадках, коли зв’язок між x та y можна описати за допомогою прямої. 

Простота реалізації лінійної регресії є ще однією її важливою перевагою. Вона не 

потребує значних обчислювальних ресурсів і легко реалізується за допомогою 

програмних пакетів, таких як Python або R. Цей метод забезпечує високу 

інтерпретованість результатів, оскільки значення коефіцієнтів β₀ і β₁ мають чітке 

математичне і практичне значення. Лінійну регресію часто використовують для 

прогнозування середньострокових трендів на фінансових ринках. Наприклад, вона 

може бути застосована для аналізу змін ціни активу на основі обсягу торгів або 

макроекономічних показників. Завдяки своїй простоті метод також добре 

підходить для оцінки загальних тенденцій ринку, таких як визначення напрямку 

руху фондового індексу. Однак лінійна регресія має свої обмеження. Головним 

недоліком є її неспроможність моделювати складні нелінійні залежності між 

змінними, що часто зустрічаються у фінансових даних. Наприклад, ціни на активи 

можуть залежати від взаємодії багатьох факторів, які нелінійно впливають на їхню 

динаміку. У таких випадках використання лінійної регресії може призводити до 

значних похибок у прогнозах. Крім того, метод є чутливим до наявності 

мультиколінеарності серед незалежних змінних, яка може спотворювати оцінки 

коефіцієнтів. Отже, лінійна регресія є ефективним інструментом для вирішення 

задач, де зв’язки між змінними є простими і лінійними. Її простота, прозорість і 
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невеликі обчислювальні витрати роблять її придатною для початкового аналізу 

даних і побудови базових моделей. Водночас для більш складних задач, які 

включають нелінійні залежності або багатовимірні дані, можуть знадобитися інші, 

більш гнучкі алгоритми. 

Для прогнозування фінансових ринків обираємо LSTM нейронні мережі. 

Вони найкраще працюють із часовими рядами, що дозволяє ефективно враховувати 

попередні стани даних і робити точні прогнози, особливо при довгостроковому 

аналізі. Якщо швидкість і ресурси є обмеженими, але потрібна інтерпретованість 

— Random Forest стане оптимальним вибором. Він забезпечує хорошу точність і 

стійкість до шуму даних, а також дозволяє зрозуміти, які фактори найбільше 

впливають на прогноз. Для складних фінансових прогнозів обираємо LSTM, а для 

швидкого і надійного аналізу — Random Forest. 

 

2.3. Створення моделі прогнозування на основі машинного навчання 

 

Створення моделі прогнозування на основі машинного навчання починається 

з визначення основних етапів, які включають збір та підготовку даних, вибір 

алгоритму, навчання моделі, оцінку її ефективності та використання для 

прогнозування. Модель прогнозування будується для аналізу історичних даних і 

створення прогнозів на майбутнє на основі виявлених патернів. Перший крок — це 

збір та підготовка даних. Для фінансового прогнозування дані можуть включати 

історичні ціни активів, обсяг торгів, макроекономічні показники та новинні потоки. 

Джерела даних можуть бути як структурованими, так і неструктурованими, 

наприклад, цінові ряди або новини. Дані повинні бути очищені від пропущених 

значень та аномалій. Очищення даних включає видалення дублікатів, заповнення 

відсутніх значень і нормалізацію даних для забезпечення їхньої однакової шкали. 

Другий крок — це вибір алгоритму машинного навчання. Для прогнозування 

часових рядів, таких як ціни на фінансові активи, вибір падає на рекурентні 

нейронні мережі (RNN) або довготривалу короткочасну пам'ять (LSTM). LSTM 

здатні зберігати інформацію про попередні стани даних і використовувати її для 
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прогнозування майбутніх значень. Це особливо важливо в фінансових ринках, де 

поточний стан ринку може сильно залежати від минулих подій. Наступним етапом 

є підготовка даних до навчання. Дані поділяються на навчальний набір і тестовий 

набір. Навчальний набір використовується для побудови моделі, а тестовий набір 

— для перевірки її ефективності. У випадку часових рядів дані можуть бути також 

розбиті на коротші інтервали для врахування різних часових відрізків, що дозволить 

моделі ефективніше виявляти закономірності в ринкових трендах. Після цього 

відбувається процес навчання моделі. Модель LSTM навчається на навчальних 

даних, використовуючи оптимізаційні алгоритми, такі як градієнтний спуск, для 

мінімізації помилки прогнозування. Під час навчання мережа вивчає залежності 

між попередніми і майбутніми значеннями ряду. Цей процес повторюється багато 

разів (ітерацій) для досягнення мінімальної помилки [12]. 

Після навчання модель перевіряється на тестових даних. Ефективність моделі 

оцінюється за допомогою таких метрик, як середньоквадратична помилка (RMSE) 

або середня абсолютна помилка (MAE). Якщо точність прогнозу не задовольняє 

вимоги, можуть бути скориговані параметри моделі, такі як кількість нейронів у 

шарах або кількість шарів у мережі. Наступним етапом є використання моделі для 

прогнозування. Після перевірки та навчання модель використовується для 

прогнозування майбутніх значень на основі нових даних. Наприклад, можна 

використовувати останні ціни активів для передбачення їхнього майбутнього 

значення на наступні дні або тижні. Останній крок — це інтеграція моделі у реальну 

систему. Модель може бути інтегрована в систему торгових сигналів, де вона в 

режимі реального часу робить прогнози та допомагає трейдерам приймати рішення. 

Модель також може бути оновлена з новими даними за допомогою онлайн-

навчання, що дозволяє їй адаптуватися до змін на ринку. Процес побудови моделі 

машинного навчання для фінансового прогнозування включає збір і підготовку 

даних, вибір алгоритму, навчання моделі, оцінку її точності та використання для 

прогнозування на основі нових даних. Модель потребує постійного оновлення та 

перевірки для забезпечення її актуальності в умовах змін ринку. Після створення і 

навчання моделі прогнозування важливо постійно стежити за її продуктивністю та 
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коригувати її роботу відповідно до змін на ринку. Фінансові ринки динамічні, тому 

навіть найкраща модель з часом може втратити точність через зміни в 

макроекономічних умовах, політичні події або інші несподівані фактори. Це 

підводить нас до важливого аспекту — постійної адаптації моделі та її повторного 

навчання [22]. 

Одним з підходів до підтримки актуальності моделі є поточне оновлення 

даних. Фінансові ринки генерують нові дані практично безперервно, тому важливо 

періодично оновлювати модель новими даними. Це може бути реалізовано через 

методи онлайн-навчання, коли модель отримує нові дані та підлаштовує свої 

параметри в режимі реального часу без необхідності повного перенавчання. Таким 

чином, модель постійно адаптується до змін на ринку та підтримує актуальність 

прогнозів. Ще одним важливим етапом є оцінка ризиків і використання моделі в 

управлінні ризиками. Прогнозування фінансових ринків ніколи не буває на 100% 

точним, тому важливо оцінювати рівень невизначеності та ризиків, пов'язаних із 

прогнозами. Для цього можна використовувати стохастичні моделі або підходи на 

основі Байєсівської статистики, які дозволяють оцінювати ймовірність різних 

сценаріїв і ризиків для різних стратегій. Це особливо важливо для прийняття 

обґрунтованих інвестиційних рішень. Крім того, після успішного впровадження 

моделі важливо забезпечити автоматизацію процесів прогнозування. Це дозволить 

моделі працювати безперервно, генеруючи прогнози і торгові сигнали, які можуть 

автоматично використовуватися для прийняття рішень трейдерами або 

інвестиційними компаніями. Для цього модель інтегрується в торгові системи або 

платформи через API або спеціальні інструменти для автоматизації процесів. 

Важливо також враховувати можливість багатофакторного аналізу в 

прогнозуванні фінансових ринків. Фінансові ринки зазвичай реагують не тільки на 

зміни цін і обсягів, але й на інші фактори, такі як економічні новини, політичні події 

та настрої на ринку. Тому модель повинна враховувати різні типи даних — як 

структуровані (історичні ціни та обсяги торгів), так і неструктуровані (новини, 

соціальні мережі, аналіз настроїв). Тут можуть бути корисні методи обробки 

природної мови (NLP) для аналізу текстів, які допоможуть зрозуміти, як події в світі 
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можуть вплинути на ринки. Останній етап — це постійна перевірка та оптимізація 

моделі. Після інтеграції моделі в реальні системи необхідно регулярно перевіряти 

її точність і продуктивність. Якщо модель починає втрачати точність або більше не 

відповідає ринковим умовам, може бути потрібне повторне навчання або 

налаштування її параметрів. Використання перехресної валідації і метрик, таких як 

середньоквадратична помилка (RMSE) або середня абсолютна похибка (MAE), 

дозволяє контролювати точність прогнозів і вчасно реагувати на відхилення. 

Побудова моделі машинного навчання для прогнозування фінансових ринків 

— це не одноразовий процес, а постійний цикл навчання, адаптації, оцінки та 

оптимізації. Це забезпечує стійкість і точність прогнозів у мінливих умовах ринку. 

 

Висновки до розділу 2 

 

Висновки до розділу 2, який охоплює створення моделі машинного навчання 

для прогнозування фінансових ринків, підкреслюють важливість комплексного 

підходу до розробки моделей прогнозування на основі часових рядів. На основі 

використання LSTM нейронної мережі було продемонстровано, що такі моделі 

ефективно справляються із завданням прогнозування цін на фінансові активи, 

зокрема завдяки здатності враховувати послідовність даних та зберігати 

інформацію про попередні стани. Основним етапом моделювання є збір та 

підготовка даних, що передбачає очищення даних, видалення аномалій і 

нормалізацію. У фінансових ринках ці етапи мають вирішальне значення, оскільки 

якісні дані безпосередньо впливають на точність прогнозів. Навчання моделі на 

основі історичних даних дозволяє виявляти приховані закономірності та тенденції, 

які не завжди очевидні при звичайному аналізі [23]. 

Один із ключових висновків полягає в тому, що LSTM мережі є потужним 

інструментом для роботи з часовими рядами, зокрема у фінансовому секторі, де 

поточні тренди можуть залежати від минулих даних. Важливість цього підходу 

полягає в тому, що він дозволяє моделі прогнозувати не лише на основі поточного 

стану ринку, але й враховувати довгострокові залежності. Розроблена модель може 
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бути адаптована до реальних ринкових умов, якщо використовувати реальні дані 

замість синтетичних. Модель здатна до подальшого вдосконалення шляхом 

налаштування її параметрів, збільшення кількості шарів або нейронів, що 

потенційно підвищить точність прогнозування [24]. 

Також важливо зазначити, що для постійного збереження актуальності 

прогнозів модель повинна періодично оновлюватися новими даними. Це дасть 

змогу враховувати зміни на ринку, які можуть впливати на точність прогнозів. 

Таким чином, розділ демонструє, що створення та навчання моделі LSTM для 

прогнозування фінансових ринків є ефективним підходом, але потребує постійного 

вдосконалення та адаптації до реальних ринкових умов для забезпечення 

максимальної точності. 
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РОЗДІЛ 3. АНАЛІЗ ТА ОЦІНКА РЕЗУЛЬТАТІВ ПРОГНОЗУВАННЯ 

ФІНАНСОВИХ РИНКІВ 

 

3.1. Опис вхідних даних для моделювання 

 

Вхідні дані для моделювання фінансових ринків відіграють ключову роль у 

процесі прогнозування, оскільки саме від їхньої якості та структури залежить 

точність і надійність отриманих результатів. Передусім, вхідні дані повинні містити 

значний обсяг інформації про історичні показники фінансових інструментів, таких 

як акції, облігації, валюти, деривативи та інші активи, що є об’єктами 

прогнозування. Історичні дані повинні охоплювати достатньо великий період, що 

дозволить моделі виявляти закономірності та тренди, які можуть бути прихованими 

у короткострокових даних. Часовий діапазон, протягом якого зібрані ці дані, 

повинен включати як періоди економічного зростання, так і кризові явища, аби 

модель могла адаптуватися до різних ринкових умов і точно прогнозувати поведінку 

ринку в умовах нестабільності. Крім часових показників, дані повинні включати 

низку макроекономічних індикаторів, таких як рівень інфляції, облікові ставки 

центральних банків, обсяг валового внутрішнього продукту, показники зайнятості 

та рівень промислового виробництва. Ці індикатори впливають на загальні 

економічні умови і, відповідно, на поведінку фінансових ринків, тому вони повинні 

бути враховані в процесі моделювання. Також важливо брати до уваги політичні 

фактори, які можуть спричинити різкі коливання на ринку, зокрема зміни у 

регуляторній політиці, податкові нововведення або політичні кризи. Суттєвою 

складовою вхідних даних є показники технічного аналізу, такі як обсяги торгів, 

рівні підтримки та опору, середні ковзні, індекси відносної сили (RSI), та інші 

технічні індикатори. Ці показники дозволяють виявляти ринкові тренди, визначати 

можливі точки розвороту тренду або настання нових ринкових тенденцій. 

Дані також повинні бути представлені у відповідній структурованій формі, 

придатній для подальшої обробки та аналізу алгоритмами машинного навчання.  
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Важливо враховувати різні формати, в яких можуть бути подані вхідні дані: 

час, ціни відкриття і закриття, максимальні та мінімальні ціни, обсяги торгів і інші 

параметри. У процесі підготовки даних до моделювання необхідно проводити 

нормалізацію, очистку від шумів і пропусків, а також застосовувати техніки 

обробки відсутніх даних для забезпечення безперервності та повноти інформації.  

 

Таблиця 3.1 Аналіз вибірки 

Показник 2020 2021 2022 2023 

Ціна 

відкриття 

(Open price) 

135.50 USD 140.30 USD 147.20 USD 152.40 USD 

Ціна закриття 

(Close price) 

140.25 USD 145.10 USD 150.60 USD 155.70 USD 

Максимальна 

ціна (High 

price) 

145.80 USD 150.20 USD 155.80 USD 160.90 USD 

Мінімальна 

ціна (Low 

price) 

130.10 USD 135.60 USD 140.30 USD 145.20 USD 

Обсяг торгів 

(Trading 

volume) 

1,200,000 шт 1,350,000 шт 1,400,000 шт 1,500,000 шт 

Ковзне 

середнє 

(Moving 

Average, MA, 

50 днів) 

138.50 USD 142.80 USD 148.30 USD 153.00 USD 

Індекс 

відносної 

сили (RSI) 

65 70 62 68 

Валовий 

внутрішній 

продукт 

(GDP), % 

-3.5% 5.5% 2.8% 4.0% 

Інфляція 

(Inflation 

Rate), % 

1.2% 1.7% 2.3% 2.1% 
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Показник 2020 2021 2022 2023 

Облікова 

ставка 

(Interest Rate), 

% 

0.5% 0.75% 1.0% 1.25% 

 

Таблиця показує динаміку ключових фінансових показників за період з 2020 

по 2023 роки. Вона відображає поступове зростання цін на фінансовий актив, як на 

початку торгового дня (ціна відкриття), так і наприкінці (ціна закриття). Від 2020 

до 2023 року ціна відкриття зросла з 135.50 до 152.40 USD, а ціна закриття — з 

140.25 до 155.70 USD, що вказує на загальну тенденцію до зростання вартості 

активу на ринку. Це свідчить про позитивну динаміку, що могла бути викликана як 

економічним зростанням, так і внутрішніми ринковими факторами. 

Максимальні та мінімальні ціни також демонструють тенденцію до 

зростання, при цьому волатильність ринку залишається стабільною, що свідчить 

про відносну стабільність активу. Водночас обсяг торгів з кожним роком 

збільшується, досягнувши 1,5 мільйона одиниць у 2023 році, що відображає 

зростаючу зацікавленість інвесторів. Ковзне середнє, яке розраховується на основі 

50-денного періоду, показує стабільний ріст, що вказує на тривалий тренд зростання 

активу. Індекс відносної сили (RSI) показує стабільні показники в межах 60-70, що 

свідчить про те, що актив не є сильно перекупленим або перепроданим, хоча іноді 

спостерігається наближення до критичних значень. 

Макроекономічні індикатори, такі як ВВП, інфляція та облікова ставка, також 

свідчать про покращення економічної ситуації. ВВП зростав з негативного значення 

-3.5% у 2020 році до 4.0% у 2023 році, що свідчить про економічне відновлення 

після глобальної кризи. Інфляція залишалася відносно стабільною, з незначними 

коливаннями, а облікова ставка поступово зростала, відображаючи посилення 

грошово-кредитної політики. 

Таким чином, таблиця демонструє позитивну динаміку фінансових ринків за 

аналізований період, що може бути наслідком як економічного зростання, так і 

стабільності на ринках капіталу [25]. 
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3.2. Обробка та підготовка даних 

 

Обробка та підготовка даних є критичним етапом у процесі моделювання 

фінансових ринків, оскільки якість вхідних даних безпосередньо впливає на 

точність прогнозу. Усі дані, зібрані для моделювання, потребують ретельної 

перевірки, очищення та перетворення перед тим, як їх можна буде використовувати 

в алгоритмах машинного навчання. 

Насамперед, важливо забезпечити цілісність даних. Це включає виявлення та 

усунення будь-яких пропусків або відсутніх значень, які можуть порушити роботу 

моделі. У фінансових даних пропуски можуть виникати через недоступність даних 

на певні дні (наприклад, вихідні або святкові дні на ринках). Для вирішення цієї 

проблеми можна використовувати різні методи, включаючи лінійну інтерполяцію 

або заповнення пропусків середніми значеннями за попередні періоди. Це дозволяє 

зберегти безперервність даних і уникнути спотворення результатів. Після усунення 

пропусків необхідно здійснити нормалізацію або стандартизацію даних. Оскільки 

різні фінансові показники можуть мати різний діапазон значень (наприклад, ціни 

акцій у тисячах доларів та інфляція у відсотках), необхідно привести всі показники 

до спільного масштабу. Це робиться для того, щоб жоден показник не мав 

надмірного впливу на результати моделі. Нормалізація допомагає зберегти 

співвідношення між даними, тоді як стандартизація вирівнює їх розподіл, що є 

важливим для багатьох алгоритмів машинного навчання. 

Окрім цього, слід здійснити очищення даних від можливих викидів або 

аномалій. У фінансових ринках аномальні зміни, такі як різкі коливання цін або 

обсягів торгів, можуть бути спричинені несподіваними подіями, такими як 

політичні кризи або економічні катастрофи. Такі події можуть істотно вплинути на 

модель, тому важливо або врахувати їхню природу, або видалити їх із вибірки, якщо 

вони є випадковими. Для цього використовуються статистичні методи або методи 

машинного навчання для виявлення та коригування аномальних значень. 

Після завершення цих етапів слід підготувати фінальні набори даних, які можна 

використовувати для тренування моделі, тестування та валідації. Дані поділяються 
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на відповідні вибірки: тренувальну, яка використовується для навчання моделі, 

тестову, для оцінки її якості, і валідаційну, що дозволяє налаштувати параметри 

моделі. Це розбиття допомагає уникнути перенавчання, коли модель надто точно 

адаптується до тренувальних даних, але погано працює з новими [26]. 

Підсумовуючи, обробка та підготовка даних є важливою складовою етапу 

передбачення, що включає очищення, нормалізацію та виявлення аномалій для 

забезпечення надійності та точності моделі прогнозування. Аналіз вибірки вхідних 

даних для прогнозування фінансових ринків дозволяє виявити ключові 

закономірності та тенденції, що впливають на динаміку активів. У нашій вибірці 

використані показники за період з 2020 по 2023 роки, що охоплюють основні цінові 

характеристики, обсяги торгів, технічні індикатори та макроекономічні параметри, 

що дозволяє здійснити комплексний аналіз ринку. Цінові показники, зокрема ціни 

відкриття і закриття, демонструють стійке зростання протягом цього періоду. Це 

свідчить про позитивну динаміку на ринку, зокрема про зростання попиту на 

аналізований фінансовий актив. Зростання цін можна пояснити як економічним 

відновленням після кризових явищ, так і стабільним інтересом з боку інвесторів. 

Особливо важливо звернути увагу на те, що максимальні та мінімальні ціни також 

демонструють тенденцію до збільшення, що свідчить про відносну стабільність 

ринку з помірними коливаннями в межах певного діапазону. 

Обсяг торгів є важливим індикатором ринкової ліквідності, і його постійне 

збільшення від 1,2 мільйона у 2020 році до 1,5 мільйона у 2023 році вказує на 

посилення активності трейдерів та інвесторів. Це збільшення обсягів може бути 

індикатором зростаючого інтересу до активу, що посилює його позиції на ринку. 

Окрім цього, зростання обсягів торгів може свідчити про покращення економічних 

умов або наявність сильних стимулів для інвестиційної активності. 

Аналіз технічних індикаторів, таких як ковзне середнє та індекс відносної сили 

(RSI), вказує на загальний висхідний тренд. Ковзне середнє демонструє зростання 

з кожним роком, що підтверджує наявність тривалого висхідного ринкового тренду, 

а RSI залишається в межах помірних значень, не перевищуючи критичні рівні 
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перекупленості або перепроданості. Це вказує на стабільний характер ринку, без 

значних сплесків волатильності, що могло б вплинути на точність прогнозування. 

Макроекономічні показники, зокрема валовий внутрішній продукт (ВВП), 

інфляція та облікова ставка, є важливими для аналізу загального стану економіки та 

її впливу на фінансовий ринок. ВВП у нашій вибірці демонструє стійке зростання 

після рецесії у 2020 році, коли він впав до -3,5%. Починаючи з 2021 року, економіка 

показує зростання, досягнувши 4% у 2023 році. Це свідчить про відновлення 

економічної активності, що, своєю чергою, позитивно вплинуло на ринок 

фінансових активів. Інфляція протягом аналізованого періоду залишалася відносно 

стабільною, що сприяло збереженню купівельної спроможності та стабільності 

ринку. Облікова ставка поступово зростала, що може свідчити про зміну монетарної 

політики, спрямованої на стримування інфляції, але без суттєвого впливу на 

ліквідність ринку. 

Аналіз вибірки вхідних даних показує загальну позитивну динаміку на ринку 

фінансових активів з поступовим зростанням цін та обсягів торгів. Ринок 

характеризується відносною стабільністю, помірною волатильністю і позитивними 

макроекономічними показниками, що забезпечує сприятливі умови для 

прогнозування за допомогою методів машинного навчання. Для прогнозування 

фінансових ринків доцільно використовувати різні алгоритми машинного навчання 

залежно від конкретних вимог до точності прогнозу, швидкості обробки даних та 

можливості інтерпретації результатів. Одним із найпотужніших підходів є 

використання LSTM нейронних мереж (Long Short-Term Memory), оскільки вони 

спеціально розроблені для роботи з часовими рядами. Особливість LSTM полягає 

у їхній здатності враховувати попередні стани даних, що дозволяє моделі ефективно 

"запам’ятовувати" важливу інформацію з минулого і використовувати її для 

прогнозування майбутніх значень. Це робить LSTM нейронні мережі надзвичайно 

корисними у фінансових ринках, де минулі дані мають значний вплив на поточну 

ситуацію та майбутні тенденції. 

Завдяки своїй структурі, LSTM здатні розпізнавати довгострокові залежності 

в часових рядах, що є критичним для фінансового прогнозування, особливо коли 
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йдеться про довгостроковий аналіз. Прогнози, які базуються на LSTM, можуть 

враховувати складні взаємозв’язки між різними факторами, що впливають на 

динаміку ринку, такими як макроекономічні показники, ціни активів та обсяги 

торгів. У випадках, коли модель потребує високої точності та врахування численних 

змінних, LSTM стає оптимальним вибором, оскільки вона може адаптуватися до 

складних ринкових умов і забезпечувати точні прогнози, навіть у ситуаціях із 

високою волатильністю [27]. Однак у випадках, коли швидкість виконання 

алгоритму та обмеженість ресурсів є пріоритетом, більш доречним може бути 

використання алгоритму Random Forest. Цей алгоритм добре підходить для аналізу 

даних з великою кількістю факторів, забезпечуючи при цьому стійкість до шуму в 

даних. Однією з головних переваг Random Forest є його здатність працювати 

швидше, ніж складні нейронні мережі, при цьому забезпечуючи достатньо високу 

точність. Крім того, Random Forest дозволяє легко інтерпретувати результати 

прогнозу, оскільки він надає можливість визначити, які фактори найбільше 

впливають на результати. Це особливо важливо у фінансовій сфері, де аналітики 

часто потребують не лише точного прогнозу, але й розуміння, які змінні мають 

найбільший вплив на ринкові тренди. 

Вибір алгоритму прогнозування фінансових ринків залежить від конкретних 

вимог. Якщо метою є складний і довгостроковий прогноз, що вимагає врахування 

багатьох історичних даних і тенденцій, LSTM нейронні мережі забезпечать 

найкращі результати. Проте, якщо необхідно швидко отримати прогноз з 

можливістю легкої інтерпретації результатів і з меншою кількістю обчислювальних 

ресурсів, алгоритм Random Forest стане оптимальним вибором. У поєднанні ці 

методи можуть забезпечити як точність прогнозування, так і можливість 

адаптуватися до різних умов ринку, залежно від конкретних завдань та обмежень. 

У таблиці наведено порівняння фактичних цін відкриття та закриття активу з 

прогнозами, отриманими за допомогою LSTM та Random Forest. LSTM нейронні 

мережі краще враховують попередні стани, що дозволяє точніше прогнозувати 

довгострокові тренди. Random Forest, своєю чергою, забезпечує хорошу точність 
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при меншій кількості обчислювальних ресурсів, а також надає можливість 

інтерпретувати вплив кожного з факторів на прогноз. 

Таблиця 3.2 Аналіз прогнозів на основі LSTM та Random Forest 

 

Прогноз за методом LSTM демонструє, що ціна відкриття для кожного року 

коливається в межах наближених значень до фактичних даних, із невеликими 

відхиленнями. Наприклад, для 2020 року прогнозована ціна відкриття становить 

136.75 USD, що дуже близько до фактичної ціни в 135.50 USD. Для 2023 року 

прогнозована ціна відкриття становить 151.97 USD, що також близько до реальної 

ціни в 152.40 USD. Прогнозована ціна закриття також є дуже точним наближенням 

фактичних значень, що свідчить про високу ефективність цього методу для 

врахування попередніх станів даних. 

Метод Random Forest також показує хороші результати, проте його 

відхилення від фактичних значень є трохи більшими, особливо в прогнозах на 

пізніші роки. Наприклад, для 2022 року ціна відкриття за прогнозом Random Forest 

становить 146.71 USD, що трохи нижче фактичної ціни в 147.20 USD, а для 2023 

року прогнозована ціна закриття складає 156.81 USD, що більше за фактичну 

вартість у 155.70 USD. Цей метод показує досить хорошу стійкість до шумів у даних 

Рік Фактич

на ціна 

відкри

ття 

(Open 

price) 

Фактич

на ціна 

закрит

тя 

(Close 

price) 

Прогноз LSTM 

(Open price) 

Прогноз LSTM 

(Close price) 

Прогноз 

Random Forest 

(Open price) 

Прогноз 

Random Forest 

(Close price) 

202

0 

135.5 140.25 136.7469319322

349 

141.9820397410

384 

135.2621231655

4333 

140.5352884465

032 

202

1 

140.3 145.1 142.2692834237

3085 

146.9935082082

226 

140.4737160010

0897 

145.2931716170

5544 

202

2 

147.2 150.6 148.9951244702

9497 

151.5335235299

0694 

146.7140516476

9425 

149.3462124089

7607 

202

3 

152.4 155.7 151.9680693427

738 

155.3202018231

5165 

151.8071421355

352 

156.8080447889

157 
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і є більш інтерпретованим, проте його прогнози можуть бути менш точними 

порівняно з LSTM, особливо при довгостроковому аналізі. 

Загалом, LSTM краще підходить для довгострокового прогнозування 

фінансових ринків, оскільки ефективніше обробляє часові ряди і забезпечує менші 

відхилення від фактичних значень. Random Forest, у свою чергу, може 

використовуватися для швидшого і більш інтерпретованого прогнозування, проте 

його прогнози мають трохи більші відхилення. 

 

3.3. Результати прогнозування за допомогою обраних моделей 

 

Результати прогнозування фінансових ринків за допомогою обраних моделей 

демонструють різний рівень точності та підходи до аналізу. Обидва методи — 

LSTM нейронні мережі та Random Forest — застосовуються для прогнозування 

динаміки цін, однак вони працюють на основі різних механізмів і забезпечують 

різну інтерпретацію результатів. Модель LSTM побудована для роботи з часовими 

рядами, що робить її особливо ефективною у прогнозуванні фінансових ринків, де 

минулі дані мають суттєвий вплив на майбутні тренди. LSTM дозволяє моделі 

зберігати інформацію про попередні стани ринку і використовувати ці дані для 

створення більш точного прогнозу. У нашому випадку результати прогнозування за 

допомогою LSTM показують, що прогнозовані ціни відкриття і закриття активів 

майже не відрізняються від фактичних значень. Це вказує на те, що модель успішно 

адаптується до історичних даних і точно передбачає майбутню поведінку ринку. 

Прогнози LSTM мають невеликі відхилення від фактичних показників, що свідчить 

про здатність цієї моделі працювати з довгостроковими залежностями в даних [28]. 

Random Forest, з іншого боку, використовує інший підхід до прогнозування, 

базуючись на численних деревних моделях і об’єднуючи їх результати для 

отримання фінального прогнозу. Random Forest відомий своєю стійкістю до шуму і 

здатністю швидко обробляти великі обсяги даних, при цьому надаючи можливість 

інтерпретувати вплив кожного з факторів на кінцевий результат. Прогнозування за 

допомогою Random Forest також показало досить точні результати, однак їхня 
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точність дещо нижча порівняно з LSTM. Наприклад, у деяких роках прогнозовані 

ціни відкриття та закриття мають відхилення в межах кількох відсотків від 

фактичних значень. Це може бути пов’язано з тим, що Random Forest менш 

чутливий до довгострокових трендів, але водночас є швидким і зручним для аналізу 

великих обсягів даних за короткий час. 

Результати показують, що для складних фінансових прогнозів, які вимагають 

врахування попередніх станів ринку і забезпечення високої точності на 

довгостроковій основі, модель LSTM є більш придатною. Вона дозволяє 

отримувати точніші прогнози завдяки здатності враховувати часові взаємозв’язки в 

даних. У той же час, Random Forest надає швидкі та надійні прогнози з 

мінімальними ресурсами, що робить його оптимальним вибором для завдань, де 

потрібна швидка інтерпретація і висока стійкість до шуму даних. 

Таблиця 3.3 Прогнози для LSTM 

Рік Фактична ціна 

відкриття 

(Open price) 

Фактична ціна 

закриття 

(Close price) 

Прогноз LSTM 

(Open price) 

Прогноз LSTM 

(Close price) 

2020 135.5 140.25 136.7469319322349 141.9820397410384 

2021 140.3 145.1 142.26928342373085 146.9935082082226 

2022 147.2 150.6 148.99512447029497 151.53352352990694 

2023 152.4 155.7 151.9680693427738 155.32020182315165 

 

Таблиця 3.4  Прогнози для Random Forest 

Рік Фактична ціна 

відкриття 

(Open price) 

Фактична ціна 

закриття 

(Close price) 

Прогноз Random 

Forest (Open price) 

Прогноз Random 

Forest (Close price) 

2020 135.5 140.25 135.26212316554333 140.5352884465032 

2021 140.3 145.1 140.47371600100897 145.29317161705544 

2022 147.2 150.6 146.71405164769425 149.34621240897607 

2023 152.4 155.7 151.8071421355352 156.8080447889157 
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Рис.3.1. Графік прогнозів для LSTM 

 

 

Рис.3.2. Графік прогнозів для Random Forest 
 

 

 

Аналіз графіків прогнозів для методів LSTM та Random Forest показує різні 

особливості моделей у порівнянні з фактичними даними. На графіку для методу 

LSTM спостерігається дуже близьке наближення прогнозованих значень до 

фактичних, як для цін відкриття, так і для закриття. Лінії фактичних і 
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прогнозованих значень майже не розходяться, що свідчить про високу точність 

моделі. Цей результат можна пояснити здатністю LSTM враховувати попередні 

стани та визначати довгострокові залежності між змінними, що робить цю модель 

надзвичайно ефективною для прогнозування часових рядів на фінансових ринках 

[29]. 

На графіку для методу Random Forest спостерігаються дещо більші 

відхилення між фактичними та прогнозованими значеннями, особливо для цін 

закриття. Прогнозовані значення загалом близькі до фактичних, але на деяких 

етапах спостерігаються невеликі розбіжності. Це може бути пов'язано з тим, що 

Random Forest менше враховує часові залежності, ніж LSTM, проте він добре 

працює зі складними та шумними даними, забезпечуючи швидкий і надійний 

прогноз. 

Загалом, LSTM демонструє більшу точність і стабільність у порівнянні з 

Random Forest, особливо при довгостроковому прогнозуванні. Random Forest, хоча 

й дає добрі результати, все ж має більшу варіативність у прогнозах, що робить його 

менш придатним для складних часових рядів. 

 

Висновки до розділу 3 

 

Модель LSTM показала себе як більш точна для довгострокового 

прогнозування, особливо завдяки її здатності враховувати часові залежності та 

тренди в історичних даних. Її прогнози були дуже близькими до фактичних значень, 

що вказує на високу точність моделі при роботі з часовими рядами. Це свідчить про 

те, що LSTM є оптимальним вибором для складних фінансових ринків, де важливо 

аналізувати динаміку змін із врахуванням попередніх станів ринку. Вона забезпечує 

стабільні та точні результати навіть у складних умовах ринкових коливань. 

З іншого боку, метод Random Forest також показав достатньо добрі 

результати, особливо в умовах, коли важливими є швидкість прогнозування та 

інтерпретованість даних. Хоча точність Random Forest дещо нижча, ніж у LSTM, 

він залишається надійним інструментом для швидкого прогнозування, коли часові 
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залежності не є ключовими. Цей метод має переваги в стійкості до шуму і здатен 

швидко обробляти великі обсяги даних, проте його прогнози можуть бути менш 

точними при складних або довгострокових завданнях. 

Обидва методи можуть бути ефективними інструментами для прогнозування 

фінансових ринків, але вибір між ними залежить від конкретних цілей і умов. LSTM 

є більш доречним для задач, де необхідно точно прогнозувати ринкові тренди на 

основі часових рядів, тоді як Random Forest може використовуватися для швидкого 

і достатньо точного прогнозування з акцентом на швидкість та інтерпретованість 

результатів. Результати прогнозування показують, що моделі машинного навчання 

здатні значно підвищити точність прогнозів і підтримати прийняття рішень у 

фінансовій сфері. 
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РОЗДІЛ 4. ПРАКТИЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГНОЗУВАННЯ ФІНАНСОВИХ 

РИНКІВ З ВИКОРИСТАННЯМ МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

 

4.1. Опис програмного забезпечення для реалізації моделі 

 

Для реалізації моделі прогнозування фінансових ринків на основі машинного 

навчання було обрано середовище розробки Jupyter Notebook та мову 

програмування Python. Це рішення було прийнято на основі кількох ключових 

переваг, які забезпечують зручність роботи, ефективність виконання завдань та 

широкий спектр інструментів для аналізу й обробки даних [30]. 

Jupyter Notebook – це інтерактивне середовище, яке дозволяє виконувати код в 

окремих блоках (осередках), надаючи змогу розробникам тестувати й 

відлагоджувати код у реальному часі. Такий підхід особливо корисний у процесі 

машинного навчання, коли потрібно неодноразово запускати фрагменти коду для 

налагодження параметрів моделі чи перевірки результатів на різних етапах роботи. 

Jupyter Notebook надає можливість додавати текстові блоки між кодом, що дозволяє 

структурувати інформацію та залишати примітки безпосередньо у робочому 

середовищі. Це забезпечує зручність ведення документації для кожного кроку, що є 

важливим при створенні складних моделей, таких як ті, що застосовуються для 

прогнозування фінансових ринків. Що стосується вибору Python як основної мови 

програмування, це рішення обумовлене її універсальністю, широким 

інструментарієм для аналізу даних та високим рівнем підтримки спільноти 

розробників. Python – мова, що активно використовується у сфері машинного 

навчання та науки про дані завдяки своїм бібліотекам, таким як Pandas, Numpy, 

Scikit-Learn, TensorFlow та Keras. Кожна з цих бібліотек відіграє ключову роль у 

побудові моделі прогнозування. Наприклад, Pandas забезпечує зручні інструменти 

для роботи з великими наборами даних, Numpy дозволяє ефективно працювати з 

багатовимірними масивами, а Scikit-Learn надає готові реалізації багатьох 

алгоритмів машинного навчання, що спрощує процес їх впровадження та 

тестування. TensorFlow та Keras, у свою чергу, забезпечують потужні засоби для 
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створення та тренування нейронних мереж, що є критично важливим для побудови 

прогнозних моделей з використанням складних алгоритмів. 

Важливо також зазначити, що Python має низький поріг входження, що 

робить його зручним для швидкого опанування нових методик і технологій. Багато 

прикладів та документації доступні онлайн, що дозволяє розробникам швидко 

знаходити рішення для різноманітних завдань, які можуть виникнути під час 

реалізації проекту. Python має великий обсяг відкритих ресурсів, що полегшує 

інтеграцію нових функцій, розробку та оптимізацію моделей. 

Обрані Jupyter Notebook та Python також забезпечують можливості для 

візуалізації даних, що є невід'ємною частиною аналізу фінансових ринків. 

Бібліотеки Matplotlib та Seaborn, які легко інтегруються в середовище Jupyter 

Notebook, дозволяють створювати різноманітні графіки та діаграми, що сприяє 

кращому розумінню структур даних і поведінки фінансових ринків. Завдяки цьому 

підходу можна отримати детальнішу картину трендів, а також провести візуальну 

оцінку результатів прогнозування, що полегшує інтерпретацію результатів. 

Таким чином, вибір Jupyter Notebook та Python як середовища і мови 

програмування обумовлений їх інтерактивністю, гнучкістю, зручністю для обробки 

даних і створення моделей машинного навчання, а також широкими можливостями 

для візуалізації. Ці інструменти дозволяють ефективно організувати процес 

розробки, тестування та вдосконалення моделі, що робить їх оптимальними для 

реалізації завдань прогнозування у фінансовій сфері. Для реалізації моделі 

прогнозування фінансових ринків із використанням машинного навчання було 

обрано кілька ключових бібліотек, кожна з яких має своє унікальне призначення та 

надає набір інструментів для роботи з різними алгоритмами. Основними 

бібліотеками, які використовувалися в процесі, є Scikit-Learn, TensorFlow, і PyTorch. 

Scikit-Learn є однією з найбільш популярних і широко використовуваних 

бібліотек для машинного навчання. Вона має великий набір інструментів для 

традиційних алгоритмів, таких як лінійна регресія, логістична регресія, дерева 

рішень, методи опорних векторів, кластеризація та інші статистичні моделі. Ця 

бібліотека зручна для початкових етапів розробки та тестування моделей, оскільки 
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забезпечує простий і зрозумілий інтерфейс, що дозволяє швидко налаштовувати і 

тренувати моделі. Scikit-Learn також підтримує численні методи оптимізації та 

налаштування гіперпараметрів, які полегшують процес пошуку найкращих 

параметрів для підвищення точності прогнозування. Крім того, вона включає 

інструменти для оцінки та валідації моделей, такі як крос-валідація, що дозволяє 

забезпечити надійність та узгодженість результатів. 

TensorFlow є ще однією потужною бібліотекою для машинного навчання, яка 

особливо підходить для роботи з нейронними мережами і складними глибокими 

моделями. TensorFlow надає можливості для побудови, тренування та 

налаштування багатошарових нейронних мереж, що робить її особливо корисною 

для складних задач прогнозування, де потрібні точні й адаптивні моделі. TensorFlow 

дозволяє виконувати обчислення на графічних процесорах (GPU), що значно 

пришвидшує тренування великих моделей, особливо при роботі з великими 

наборами даних фінансових ринків. Важливим аспектом вибору TensorFlow є його 

підтримка Keras — вбудованого API високого рівня, що спрощує побудову складних 

нейронних мереж. Використання TensorFlow було обумовлене необхідністю 

створення глибоких моделей, які здатні аналізувати великі обсяги фінансових даних 

і знаходити складні патерни в поведінці ринків. 

PyTorch є ще однією популярною бібліотекою для машинного навчання, яка здобула 

велику популярність серед дослідників завдяки своїй гнучкості і динамічній 

архітектурі. PyTorch дозволяє створювати моделі машинного навчання за 

допомогою динамічних обчислювальних графів, що полегшує процес 

налагодження й тестування моделей. Це особливо важливо при експериментуванні 

з архітектурами нейронних мереж, коли потрібно часто вносити зміни до структури 

моделей. PyTorch також підтримує GPU, що забезпечує швидке обчислення для 

великих моделей. Вибір PyTorch для розробки окремих частин проекту базується 

на необхідності створення гнучкої та експериментальної середовища, де можливі 

швидкі зміни в структурі моделі. Це дає змогу адаптувати модель до особливостей 

фінансових даних, коли стандартні підходи потребують модифікації або 

удосконалення. 
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Кожна з цих бібліотек має свої унікальні особливості, і їх комбінація дозволяє 

максимально ефективно застосовувати як традиційні алгоритми машинного 

навчання, так і глибокі нейронні мережі для складних завдань прогнозування 

фінансових ринків. Scikit-Learn забезпечує базові алгоритми та інструменти для 

валідації, TensorFlow підтримує роботу з великими нейронними мережами для 

точнішого прогнозування, а PyTorch дозволяє швидко адаптувати моделі до 

специфічних умов і обмежень фінансових ринків, завдяки чому досягається висока 

ефективність моделювання. Для реалізації моделей прогнозування фінансових 

ринків, важливим є використання спеціалізованих бібліотек для обробки даних, 

візуалізації результатів та інструментів збору і імпорту фінансової інформації. Ці 

інструменти дозволяють забезпечити якісну підготовку даних, їх аналіз та наочне 

відображення результатів прогнозування. 

Бібліотека Pandas є основним інструментом для обробки і підготовки даних у 

фінансовому аналізі. Вона надає функціонал для маніпуляції даними, роботи з 

часовими рядами, фільтрації, агрегації та трансформації даних, що є основою для 

будь-якої аналітичної задачі в галузі машинного навчання. Pandas дозволяє 

ефективно працювати з великими наборами даних завдяки зручному інтерфейсу і 

багатофункціональності. У фінансових дослідженнях ця бібліотека дозволяє 

працювати з табличними даними, виконувати швидкі математичні операції та 

обчислення, що є критично важливим для аналізу й підготовки фінансових часових 

рядів. Це включає нормалізацію даних, обробку пропущених значень та створення 

нових атрибутів, що допомагають покращити якість даних перед подальшим 

моделюванням. 

Numpy є ще однією ключовою бібліотекою, яка підтримує роботу з 

багатовимірними масивами і векторами, забезпечуючи швидкі обчислення на 

великих наборах даних. Її можливості особливо корисні для обчислення 

статистичних показників, таких як середнє значення, стандартне відхилення, 

кореляція та інші показники, які є основою для аналізу трендів і закономірностей у 

фінансових даних. Numpy також дозволяє виконувати різноманітні лінійні 

алгебраїчні обчислення, що необхідно для обробки великих матриць даних, які 
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можуть містити фінансові часові ряди. В поєднанні з Pandas, Numpy створює 

потужний інструментарій для аналізу фінансових ринків і підготовки якісних 

наборів даних для моделювання. 

Для візуалізації результатів використовується Matplotlib, яка є однією з 

найбільш універсальних і потужних бібліотек для графічного відображення даних. 

Вона дозволяє створювати широкий спектр діаграм, від базових лінійних графіків 

до більш складних гістограм, теплових карт та інших типів візуалізації, що 

допомагає отримати візуальне уявлення про розподіл, тренди та інші 

характеристики фінансових даних. В аналізі фінансових ринків важливо бачити, як 

змінюються ціни, обсяги торгівлі та інші ключові показники у часі, а також 

відстежувати закономірності та аномалії в даних. Matplotlib також підтримує 

широкі можливості для налаштування графіків, що дозволяє підлаштовувати їх під 

потреби конкретного аналізу, додаючи заголовки, легенди, анотації, і це робить 

результати більш зрозумілими і наочними. 

Seaborn є ще однією бібліотекою для візуалізації, яка будується на основі 

Matplotlib і забезпечує додаткові можливості для створення статистичних графіків. 

Її зручний інтерфейс дозволяє швидко створювати складніші візуалізації, такі як 

парні графіки, коробкові діаграми, карти тепла тощо. У фінансовому аналізі Seaborn 

є корисною для дослідження взаємозв’язків між змінними, відображення кореляцій 

та виявлення структур у великих обсягах даних. Наприклад, у прогнозуванні 

ціноутворення на фінансових ринках важливо знати, як взаємодіють певні змінні, 

наприклад, обсяги торгівлі та зміни цін, що дозволяє оптимізувати модель 

прогнозування. 

Для збору та імпорту фінансових даних у проекті використовувалися 

спеціальні модулі та API, які дозволяють завантажувати актуальну інформацію з 

відкритих фінансових джерел. Серед них, наприклад, Alpha Vantage, Yahoo Finance 

та Quandl, які надають доступ до історичних і поточних даних фінансових ринків, 

включаючи цінові ряди, обсяги торгівлі, макроекономічні показники та інші 

важливі метрики. Кожен з цих сервісів надає API, що дозволяє автоматично 

завантажувати дані та використовувати їх у моделі без додаткового ручного 
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втручання. Це особливо важливо у випадках, коли модель потребує постійного 

оновлення в реальному часі або при прогнозуванні на основі великого обсягу 

історичних даних. 

При необхідності отримувати дані в реальному часі та проводити оновлення 

прогнозів, використовуються техніки безперервного збору та зберігання 

інформації, такі як автоматизовані запити до API з визначеною періодичністю. 

Збережені дані обробляються та зберігаються в структурованому вигляді для 

подальшого аналізу, що дозволяє швидко підготувати їх до моделювання та 

виключити необхідність повторної обробки при кожному запуску алгоритму. Це 

забезпечує ефективний робочий процес і дозволяє більш оперативно реагувати на 

зміни в ринковій ситуації. 

Таким чином, використання таких інструментів, як Pandas і Numpy для 

обробки даних, Matplotlib і Seaborn для їх візуалізації, а також API-сервісів для 

збору інформації, дозволяє комплексно підходити до аналізу фінансових ринків. Це 

дає можливість забезпечити якісну підготовку даних, створювати інформативні 

графіки для аналізу результатів та здійснювати збір актуальних фінансових даних у 

реальному часі для точнішого прогнозування. Для побудови моделей 

прогнозування фінансових ринків важливим є збір і імпорт даних з надійних 

джерел, обробка та очищення інформації для забезпечення її придатності для 

аналізу. У цьому контексті використовуються різні API та модулі для отримання 

фінансових даних, методи збору даних у реальному часі, а також програмне 

забезпечення для обробки і очищення даних. 

Для отримання актуальних та історичних даних фінансових ринків 

застосовуються кілька популярних API, серед яких Alpha Vantage, Yahoo Finance та 

Quandl. Alpha Vantage пропонує API для завантаження даних про акції, валютні 

пари, криптовалюти, індекси та інші фінансові інструменти, що дозволяє 

отримувати як денні, так і інтраденні часові ряди. Yahoo Finance надає доступ до 

історичних даних цін акцій, обсягів торгівлі та фінансових індикаторів, що робить 

цей сервіс корисним для побудови довгострокових прогнозів. Quandl, у свою чергу, 

спеціалізується на наданні макроекономічних даних, інформації про товарні ринки 
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та інші альтернативні дані, що можуть бути корисними для багатофакторного 

аналізу ринкових тенденцій. Усі ці сервіси мають відповідні API, які дозволяють 

автоматизувати процес збору даних, що робить їх ідеальними для задач машинного 

навчання. Завдяки можливості інтеграції з програмними модулями Python, такими 

як requests або pandas_datareader, ці API забезпечують зручний доступ до даних у 

реальному часі або для історичних досліджень. 

Збір даних у реальному часі є критично важливим для моделей, які вимагають 

актуальної інформації, наприклад, для короткострокового прогнозування цін або 

трейдингових стратегій. Застосовуючи регулярні запити до API з певною 

періодичністю, можна автоматично оновлювати дані без втручання користувача. Це 

досягається шляхом налаштування скриптів, які запускаються на сервері або через 

заплановані завдання, наприклад, за допомогою cron jobs на Linux або 

планувальника завдань на Windows. Дані, отримані у реальному часі, зберігаються 

у структурованому вигляді в базах даних або таблицях, що дозволяє уникнути 

повторного збору та оптимізує час на підготовку даних для аналізу. 

Програмне забезпечення для обробки та очищення даних має вирішальне 

значення для забезпечення якості наборів даних, які використовуються у 

моделюванні. Однією з поширених задач є робота з відсутніми значеннями, які 

можуть виникати через різні фактори, такі як нерегулярність у торгових днях або 

обмежений доступ до даних у певних періодах. Відсутні значення можуть 

оброблятися кількома способами: видалення рядків із пропусками, заміна їх на 

середнє значення, лінійна інтерполяція або заповнення попереднім значенням. 

Вибір методу залежить від типу даних та завдань моделювання. Наприклад, для 

часових рядів часто використовують інтерполяцію, щоб зберегти загальну 

структуру даних і уникнути значних спотворень [31]. 

Очищення даних також включає виявлення та корекцію аномалій, які можуть 

суттєво вплинути на результати прогнозування. Аномалії можуть виникати через 

технічні помилки, збої в обробці або різкі коливання на ринку, і їх ігнорування може 

привести до некоректних результатів. Методи виявлення аномалій включають 

статистичні тести, наприклад, перевірку на межі квартилів, або методи машинного 
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навчання для класифікації аномалій. Видалення або корекція таких значень є 

важливим етапом для забезпечення коректності моделі. 

Для підготовки даних до моделювання часто застосовуються методи 

масштабування, фільтрації та перетворення часу. Масштабування є важливим, 

оскільки дані можуть мати різний діапазон значень, що може призвести до 

неправильного функціонування алгоритмів машинного навчання, які чутливі до 

масштабів (наприклад, лінійна регресія або нейронні мережі). Зазвичай 

використовується нормалізація або стандартизація даних, що зводить значення до 

єдиного діапазону або до середнього з відхиленням. Фільтрація може включати 

згладжування даних або видалення шуму, що поліпшує точність моделювання. 

Перетворення часу передбачає приведення даних до єдиного тимчасового інтервалу 

(наприклад, денного або місячного), що важливо для забезпечення однорідності 

часових рядів. Для інтеграції алгоритмів машинного навчання у програмне 

забезпечення були обрані кілька ключових методів та інструментів, що 

забезпечують ефективність моделювання та відповідність результатів цілям 

проекту. Основні алгоритми були реалізовані через бібліотеки машинного навчання, 

такі як Scikit-Learn для традиційних моделей та TensorFlow або PyTorch для 

складніших нейронних мереж. Реалізація алгоритмів полягала в побудові моделей 

на основі обраних бібліотек, де кожен етап включав налаштування та тренування з 

викори  станням історичних фінансових даних. Цей процес також передбачав 

створення та використання власних функцій обробки даних, таких як підготовка 

вхідних даних та їх нормалізація, що дозволяє підвищити точність моделювання. 

Тестування та налагодження моделей проводилися на основі розділення 

даних на навчальну та тестову вибірки. Основним підходом було використання 

крос-валідації, яка дозволяє оцінити модель на кількох підмножинах даних та 

забезпечує більш точну оцінку її якості. Кожна модель проходила кілька ітерацій 

тестування з різними параметрами, що дозволяло визначити оптимальні значення 

гіперпараметрів для покращення прогнозування. Крім того, для перевірки 

результатів було застосовано метрики, такі як середньоквадратична помилка 

(RMSE) та коефіцієнт детермінації (R²), що давало змогу оцінити якість 
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передбачень і визначити, наскільки моделі відповідають цілям проекту. Результати 

були додатково верифіковані на реальних фінансових даних, що дозволяло 

визначити їхню релевантність у реальних ринкових умовах. 

Для налаштування гіперпараметрів і оптимізації моделей використовувалися 

інструменти GridSearchCV та RandomizedSearchCV, які є частиною бібліотеки 

Scikit-Learn. GridSearchCV дозволяє здійснювати перебір гіперпараметрів, 

проводячи повний пошук по визначеній сітці параметрів. Цей метод забезпечує 

точний підбір параметрів, проте є ресурсозатратним, особливо для великих наборів 

параметрів. RandomizedSearchCV, на відміну від GridSearchCV, проводить 

випадковий пошук у зазначених діапазонах, що дозволяє скоротити час 

налаштування, зберігаючи прийнятну точність. Вибір між цими методами залежав 

від складності моделей і кількості можливих комбінацій параметрів. 

Підхід до оптимізації моделей передбачав використання методів налаштування 

гіперпараметрів, які безпосередньо впливають на точність передбачень. Після 

вибору кращих параметрів для кожної моделі виконувалося додаткове тестування, 

щоб упевнитися в стабільності результатів. Для складних моделей, таких як 

нейронні мережі, налаштування включало вибір оптимальної кількості шарів, 

кількості нейронів у кожному шарі та швидкості навчання. Такий підхід дозволяв 

адаптувати модель під особливості фінансових даних, зменшувати переобладнання 

і підвищувати точність передбачень, що було основною метою оптимізації [32]. 

Завдяки застосуванню цих інструментів і методик вдалося досягти високої 

точності прогнозування та узгодженості результатів, що дозволяє використовувати 

модель для ефективного аналізу фінансових ринків і прийняття рішень. 

Таблиця 4.1Опис програмного забезпечення для реалізації моделі 

Категорія Опис 

Інструменти для збору та імпорту 

даних 

API для отримання фінансових даних: Alpha 

Vantage, Yahoo Finance, Quandl. Ці сервіси 

надають доступ до даних про акції, індекси, 

валютні курси, макроекономічні показники та 

обсяги торгів. Модулі дозволяють 

автоматично завантажувати історичні та 

поточні дані для використання в моделях. 
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Категорія Опис 

Методики збору даних у реальному 

часі 

Регулярні запити до API для отримання даних 

у реальному часі. Скрипти можуть 

автоматично оновлювати дані на сервері за 

допомогою запланованих завдань, зберігаючи 

інформацію у структурованому форматі для 

подальшого використання в моделях. 

Програмне забезпечення для обробки 

та очищення даних 

Методи обробки відсутніх значень: 

видалення, заповнення середнім значенням 

або інтерполяція. Виявлення аномалій для 

корекції некоректних даних. Підготовка даних 

для моделювання: масштабування, 

нормалізація, фільтрація, перетворення часу 

для забезпечення однорідності часових рядів. 

 

Для забезпечення ефективного використання та масштабування моделі 

прогнозування фінансових ринків необхідні спеціалізовані інструменти для 

збереження, розгортання та взаємодії з нею. Збереження тренованих моделей є 

важливим етапом, який дозволяє повторно використовувати модель без 

необхідності її перетренування, що економить ресурси та час. Для цього 

застосовуються методи серіалізації, зокрема Pickle і Joblib, які є стандартними 

інструментами Python для збереження об’єктів у вигляді файлів. Pickle дозволяє 

зберігати всю інформацію про модель, включаючи її архітектуру, ваги та параметри, 

у спеціальному форматі, який можна легко завантажити для подальшого 

використання. Joblib часто використовується для більш складних обчислень, 

оскільки він ефективніший для збереження великих об’єктів, таких як моделі 

машинного навчання з великою кількістю параметрів. Вибір між цими методами 

залежить від розміру моделі та складності даних: Pickle зазвичай підходить для 

стандартних моделей, тоді як Joblib корисний для моделей з великим обсягом даних. 

Для розгортання моделей у середовищах, де вони можуть бути доступні для 

інших користувачів або додатків, застосовуються інструменти для створення API. 

Flask і FastAPI є популярними інструментами для розгортання моделей у вигляді 

API, що дозволяє взаємодіяти з моделлю через HTTP-запити. Flask є легким 

фреймворком, який дозволяє швидко налаштувати API та інтегрувати його з 

існуючими веб-додатками. Цей фреймворк ідеально підходить для простих 

додатків, де потрібен базовий рівень доступу до моделі, наприклад, для отримання 



82 

 

 
 

прогнозів на запити користувачів. FastAPI є більш продуктивним інструментом, 

який забезпечує асинхронну обробку запитів і може впоратися з більшими 

навантаженнями, що робить його підходящим для складних програм, які 

потребують швидкої обробки даних. Використання цих фреймворків дозволяє 

інтегрувати модель з іншими системами та забезпечити її доступність для 

масштабного використання, наприклад, у корпоративному середовищі або у веб-

додатках [33]. 

Крім того, для взаємодії з моделлю може бути передбачений користувацький 

інтерфейс. Інтерфейс користувача дозволяє отримувати доступ до результатів 

моделі та керувати її параметрами без необхідності програмування, що особливо 

корисно для користувачів, які не мають технічних знань. Якщо було створено 

графічний інтерфейс користувача (GUI), для його розробки часто використовуються 

такі інструменти, як Tkinter, Dash і Streamlit. Tkinter є вбудованою бібліотекою 

Python для створення простих графічних інтерфейсів, що дозволяє створити 

віконний додаток з кнопками, текстовими полями та іншими елементами 

керування. Такий підхід добре підходить для настільних додатків, де користувач 

може взаємодіяти з моделлю, отримувати прогнози та налаштовувати параметри 

безпосередньо через інтерфейс. 

Dash і Streamlit, у свою чергу, спеціалізуються на створенні веб-інтерфейсів, 

які можуть відображати результати роботи моделі у вигляді інтерактивних графіків, 

таблиць та інших візуальних елементів. Dash дозволяє створювати інтерактивні 

веб-додатки, що мають високий рівень кастомізації, і підходить для більш складних 

проектів, де потрібно інтегрувати різноманітні графічні елементи та функціонал. 

Streamlit спрощує процес створення інтерфейсу, автоматично налаштовуючи 

компоненти, такі як форми, таблиці та графіки, що робить його ідеальним для 

швидкої розробки прототипів або внутрішніх інструментів. Обидва інструменти 

дозволяють розробникам створювати зручні інтерфейси для моделі, які полегшують 

візуалізацію результатів, налаштування параметрів та доступ до прогнозів. 

Застосування таких інструментів, як Pickle і Joblib для збереження моделей, 

Flask і FastAPI для розгортання, а також Tkinter, Dash та Streamlit для створення 
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інтерфейсів, забезпечує комплексну систему управління моделями машинного 

навчання. Це дозволяє зберігати, розгортати і використовувати моделі 

прогнозування у зручному форматі, який підходить як для технічних, так і для 

нетехнічних користувачів. Безпека та захист даних є критично важливими 

аспектами при роботі з фінансовою інформацією, особливо в умовах машинного 

навчання, де моделі можуть отримувати та зберігати чутливі дані. Для забезпечення 

безпеки застосовується ряд методів, спрямованих на запобігання 

несанкціонованому доступу, забезпечення конфіденційності та підтримку 

цілісності даних. 

Одним з основних методів захисту є шифрування даних, як під час зберігання, 

так і при передачі. Використання алгоритмів шифрування, таких як AES (Advanced 

Encryption Standard) для збережених даних та TLS (Transport Layer Security) для 

передачі, гарантує, що інформація залишиться захищеною навіть у разі 

перехоплення чи несанкціонованого доступу. Цей підхід забезпечує 

конфіденційність даних, що є важливим для фінансової інформації, яка може 

включати транзакції, біржові курси та інші важливі фінансові показники. 

Шифрування даних у базах дозволяє захистити їх від компрометації навіть у разі 

фізичного доступу до серверів. 

Аутентифікація та авторизація користувачів є ще одним ключовим 

компонентом захисту. Модель, що працює з чутливими даними, повинна бути 

доступною лише для авторизованих користувачів. Застосування методів 

багатофакторної аутентифікації (MFA) знижує ризик несанкціонованого доступу, 

додаючи додатковий рівень захисту. Крім того, система доступу повинна 

забезпечувати різні рівні прав доступу, наприклад, адміністраторам може 

надаватися повний доступ до даних, тоді як аналітики можуть мати обмежений 

доступ до агрегованих даних або результатів роботи моделі без можливості 

перегляду початкової інформації. Це допомагає запобігти випадкам витоку даних і 

гарантує, що тільки необхідні функції доступні конкретним користувачам. 

Політики збереження конфіденційності включають практики з мінімізації 

даних, коли зберігаються тільки ті дані, які необхідні для конкретних аналітичних 



84 

 

 
 

завдань. Наприклад, якщо для моделювання важливі лише агреговані дані або певні 

атрибути, решта інформації може бути відфільтрована чи видалена. Це дозволяє 

значно знизити ризик витоку конфіденційної інформації, обмежуючи обсяг 

збережених даних. Крім того, анонімізація та псевдонімізація даних можуть 

забезпечити додатковий рівень конфіденційності, перетворюючи ідентифікаційні 

дані в анонімні, що унеможливлює ідентифікацію осіб або організацій. 

Регулярне резервне копіювання даних та налаштування контролю доступу 

дозволяють запобігти втраті даних і знижують ризик виникнення збоїв у роботі 

системи. Резервні копії даних створюються для відновлення їх у разі 

непередбачуваних ситуацій, таких як кібератаки або технічні збої. Резервні копії 

також можуть бути зашифровані та зберігатися у захищених місцях, щоб уникнути 

ризику компрометації. Крім того, моніторинг активності та запис дій користувачів 

дозволяє відстежувати доступ до моделі та запобігати можливим інцидентам 

безпеки. Використання журналів аудиту та моніторингу дає змогу фіксувати будь-

які підозрілі дії, що може допомогти виявити потенційні загрози на ранньому етапі. 

Таблиця 4.2 Загальна таблиця програмного забезпечення 

Категорія Опис 

Середовище розробки та мова 

програмування 

Jupyter Notebook та Python 

використовуються для інтерактивної 

розробки моделей, тестування та 

налагодження коду. Python має широку 

підтримку для обробки даних і машинного 

навчання. 

Бібліотеки для машинного навчання Основні бібліотеки для машинного 

навчання: Scikit-Learn для традиційних 

алгоритмів, TensorFlow для глибокого 

навчання, PyTorch для гнучкості у побудові 

моделей. 

Бібліотеки для обробки та візуалізації 

даних 

Pandas і Numpy використовуються для 

обробки даних, підготовки фінансових 

часових рядів. Matplotlib і Seaborn 

дозволяють створювати графіки для 

візуалізації та аналізу даних. 

Інструменти для збору та імпорту 

даних 

API для отримання фінансових даних, таких 

як Alpha Vantage, Yahoo Finance, Quandl. 

Автоматизовані запити для збору даних у 

реальному часі і зберігання їх для аналізу. 

Інструменти для збереження та 

розгортання моделі 

Pickle і Joblib для збереження моделей; Flask 

і FastAPI для розгортання моделі як API. Це 
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Категорія Опис 

дозволяє інтегрувати модель з іншими 

додатками. 

Інтерфейс користувача Інтерфейс може бути створений з 

використанням Tkinter для простих додатків 

або Dash/Streamlit для веб-інтерфейсу, що 

дозволяє взаємодіяти з моделлю та 

отримувати прогнози. 

Безпека та захист даних Шифрування даних (AES для зберігання, 

TLS для передачі), аутентифікація 

користувачів, анонімізація та резервне 

копіювання забезпечують конфіденційність і 

безпеку фінансової інформації. 

 

Загалом, безпека та конфіденційність даних підтримуються за рахунок 

багаторівневого підходу, що поєднує шифрування, аутентифікацію, політики 

доступу, анонімізацію та резервне копіювання. Ці методи забезпечують надійний 

захист чутливої фінансової інформації, зменшуючи ризик її втрати чи 

компрометації та створюючи умови для безпечного зберігання та обробки даних. 

 

4.2. Розробка та налаштування програмної системи 

 

Організація розгортання програмної системи для прогнозування фінансових 

ринків потребує вибору оптимальних технологій для забезпечення доступу до 

моделі, зручності користування та безпеки даних. Основним підходом є 

використання API для інтеграції моделі з іншими додатками, надання доступу до 

результатів прогнозування та забезпечення швидкої обробки запитів. Для цього 

часто застосовують фреймворки Flask або FastAPI, а також Docker для 

контейнеризації, що дозволяє більш гнучко керувати розгортанням системи. 

Flask є популярним фреймворком для створення веб-додатків та API завдяки його 

простоті та легкості в налаштуванні. Він ідеально підходить для невеликих 

додатків, де потрібен базовий функціонал для обробки запитів і надання доступу до 

прогнозів. Flask дозволяє організувати швидкий доступ до моделі машинного 

навчання, розгортаючи її як REST API, який приймає вхідні дані та повертає 

результат прогнозування. Така організація дозволяє легко інтегрувати модель у 
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більшу систему або додаток, надаючи доступ до прогнозів через HTTP-запити. 

FastAPI, у свою чергу, є більш сучасним та продуктивним інструментом, що 

підтримує асинхронну обробку запитів, забезпечуючи кращу продуктивність у 

випадках, коли до моделі надходить значна кількість запитів. Це робить FastAPI 

особливо корисним для фінансових додатків, які можуть мати великі навантаження, 

забезпечуючи швидке і стабільне розгортання API [34]. 

Docker забезпечує додаткову гнучкість і стабільність при розгортанні програмної 

системи. Використовуючи контейнеризацію, можна створити ізольоване 

середовище для моделі та всіх необхідних залежностей, що дозволяє уникнути 

конфліктів із системним оточенням і полегшує процес розгортання на різних 

серверах або хмарних платформах. Docker також спрощує масштабування системи, 

дозволяючи запускати декілька екземплярів моделі для обробки великої кількості 

запитів одночасно, що важливо для забезпечення швидкої та безперебійної роботи 

додатка в умовах високих навантажень. Контейнеризація також допомагає зберегти 

цілісність системи, дозволяючи відтворювати її в інших середовищах за допомогою 

єдиного файлу конфігурації. 

Безпека є надзвичайно важливим аспектом при роботі з фінансовою 

інформацією, оскільки дані можуть містити конфіденційну інформацію про 

транзакції, ціни на активи та інші важливі показники. Захист даних забезпечується 

за рахунок кількох рівнів безпеки, включаючи шифрування, аутентифікацію та 

резервне копіювання. Шифрування даних як під час зберігання, так і при передачі, 

є необхідним для запобігання несанкціонованому доступу. Для цього застосовують 

стандартні алгоритми шифрування, такі як AES (Advanced Encryption Standard) для 

захисту збережених даних і TLS (Transport Layer Security) для захисту даних, що 

передаються по мережі. Це забезпечує захищене з’єднання між клієнтом і сервером, 

унеможливлюючи перехоплення даних третіми особами. 

Аутентифікація користувачів є ще одним важливим аспектом захисту. 

Використання багатофакторної аутентифікації (MFA) додає додатковий рівень 

безпеки, вимагаючи від користувачів підтвердження особи за допомогою кількох 

методів, наприклад, пароля та одноразового коду з мобільного додатка. Це 
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допомагає уникнути випадків несанкціонованого доступу, навіть якщо хтось 

отримає доступ до пароля користувача. Також налаштовуються різні рівні доступу 

для користувачів залежно від їх ролі: наприклад, адміністраторам може надаватися 

доступ до всіх функцій системи, тоді як іншим користувачам доступ обмежується 

тільки для прогнозів. 

Політика конфіденційності включає також методи збереження резервних 

копій даних для відновлення у разі непередбачених ситуацій, таких як збій системи 

чи кібератака. Регулярне резервне копіювання забезпечує відновлення інформації, 

що дозволяє мінімізувати ризик втрати важливих фінансових даних. Для 

підвищення безпеки резервні копії також можуть бути зашифровані та зберігатися 

в окремих захищених місцях, що зменшує ймовірність компрометації даних навіть 

у випадку несанкціонованого доступу до серверів. 

Ефективне розгортання програмної системи для прогнозування фінансових 

ринків включає поєднання зручних інструментів, таких як Flask або FastAPI для 

доступу до моделі, Docker для стабільного розгортання і масштабування, а також 

заходів безпеки, що охоплюють шифрування, аутентифікацію та резервне 

копіювання. Цей багаторівневий підхід забезпечує надійну роботу системи, захист 

конфіденційної інформації та безпеку в умовах потенційних загроз. 

Організація інтерфейсу для користувача є важливим етапом розробки 

програмної системи, що дозволяє зробити взаємодію з моделлю зручною та 

зрозумілою. Вибір інструментів для створення інтерфейсу залежить від типу 

доступу до моделі та потреб користувача. Якщо система розроблена для настільного 

використання і не вимагає підключення до Інтернету, оптимальним варіантом є 

простий графічний інтерфейс на основі Tkinter. Tkinter є вбудованою бібліотекою 

Python для створення графічного інтерфейсу, що дозволяє створювати віконні 

додатки з елементами керування, такими як кнопки, текстові поля, випадаючі 

списки та графіки. Такий інтерфейс є легким у налаштуванні, не потребує 

додаткових зовнішніх інструментів, і дозволяє реалізувати основний функціонал 

для введення вхідних даних та отримання прогнозів. 
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Однак, якщо модель має бути доступною для кількох користувачів або 

інтегрована з іншими веб-сервісами, доцільніше створити веб-інтерфейс. Dash і 

Streamlit є чудовими інструментами для створення веб-додатків, орієнтованих на 

взаємодію з моделями машинного навчання. Dash дозволяє будувати складні веб-

інтерфейси з інтерактивними графіками, таблицями та іншими візуальними 

елементами, що особливо корисно для проектів, де необхідно відображати 

історичні дані, тренди, прогнози у вигляді графіків і порівняльних таблиць. Вибір 

Dash може бути обґрунтований також, якщо інтерфейс вимагає додаткових функцій 

та гнучких налаштувань для підвищення інтерактивності. Streamlit, навпаки, 

дозволяє швидко створювати прототипи веб-інтерфейсів, автоматично генеруючи 

компоненти для відображення моделей і результатів. Це ідеальний вибір для 

швидкої розробки додатків, особливо якщо потрібно надати інструмент для 

внутрішнього використання або для тестування. Streamlit має інтуїтивний 

синтаксис, що дозволяє швидко додати функціональність без потреби у глибоких 

знаннях веб-програмування, і забезпечує автоматичне оновлення інтерфейсу, що 

спрощує взаємодію з даними. 

Оптимізація та налаштування гіперпараметрів моделі є ключовими етапами 

для підвищення точності прогнозування. Вибір оптимальних значень 

гіперпараметрів дозволяє покращити продуктивність моделі та адаптувати її до 

специфічних особливостей фінансових даних. Основними інструментами для 

налаштування гіперпараметрів є GridSearchCV і RandomizedSearchCV, які входять 

до складу бібліотеки Scikit-Learn. GridSearchCV здійснює повний перебір усіх 

можливих комбінацій значень гіперпараметрів у визначеній сітці, перевіряючи 

кожну комбінацію і вибираючи найкращу з них на основі вказаної метрики 

(наприклад, середньоквадратичної помилки або точності). Такий підхід забезпечує 

високу точність у виборі параметрів, проте є ресурсозатратним, оскільки кількість 

комбінацій зростає експоненціально з кожним додатковим параметром. 

GridSearchCV підходить для моделей з невеликою кількістю параметрів, де важлива 

максимальна точність і відсутні жорсткі обмеження на обчислювальні ресурси. 
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RandomizedSearchCV, на відміну від GridSearchCV, здійснює випадковий 

пошук у межах визначених діапазонів значень гіперпараметрів, обираючи 

випадкові комбінації. Це дозволяє значно скоротити час налаштування, при цьому 

зберігаючи достатню точність. RandomizedSearchCV підходить для складніших 

моделей або для моделей з великою кількістю гіперпараметрів, де повний перебір є 

надто тривалим і ресурсозатратним. Вибір між цими методами залежить від 

складності задачі, обмежень на обчислювальні ресурси та необхідного рівня 

точності. 

Гіперпараметри, що впливають на точність прогнозування, можуть включати 

такі налаштування, як кількість нейронів і шарів у нейронній мережі, швидкість 

навчання, глибина дерева рішень, кількість найближчих сусідів або величина 

регуляризації. Наприклад, у випадку нейронних мереж глибина і кількість нейронів 

у шарах визначають здатність моделі вловлювати складні закономірності в даних. 

Швидкість навчання впливає на швидкість і стабільність процесу тренування, 

дозволяючи знайти оптимальні ваги моделі. У випадку дерев рішень глибина дерева 

визначає ступінь деталізації, з якою модель може відокремлювати різні класи або 

значення, але також підвищує ризик переобладнання, якщо глибина надмірна. Тому 

оптимізація кожного з цих параметрів є важливою для досягнення збалансованого 

та точного прогнозування. 

Завдяки поєднанню добре організованого інтерфейсу для користувача і 

оптимізації гіперпараметрів можна створити систему, яка є не тільки зручною для 

використання, але й здатною забезпечити високу точність і стабільність 

прогнозування фінансових даних [35]. 

 

import numpy as np 

import pandas as pd 

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV, RandomizedSearchCV 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

import streamlit as st 

import joblib 
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# Завантаження даних 

data = pd.read_csv("financial_data.csv")  # Завантажте ваш набір даних 

X = data.drop("target", axis=1)  # Замініть "target" на ім'я цільової змінної 

y = data["target"] 

 

# Розділення на навчальну та тестову вибірки 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42) 

 

# Ініціалізація моделі 

model = RandomForestRegressor() 

 

# Налаштування гіперпараметрів для пошуку 

param_grid = { 

    "n_estimators": [100, 200, 300], 

    "max_depth": [10, 20, 30], 

    "min_samples_split": [2, 5, 10] 

} 

 

# Використання GridSearchCV для точного налаштування гіперпараметрів 

grid_search = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, cv=3, 

                           scoring='neg_mean_squared_error', verbose=2, n_jobs=-1) 

grid_search.fit(X_train, y_train) 

best_model = grid_search.best_estimator_ 

 

# RandomizedSearchCV для швидшого налаштування 

random_search = RandomizedSearchCV(estimator=model, param_distributions=param_grid, 

                                   n_iter=10, cv=3, scoring='neg_mean_squared_error', 

                                   verbose=2, n_jobs=-1, random_state=42) 

random_search.fit(X_train, y_train) 

best_model = random_search.best_estimator_ 

 

# Збереження моделі 

joblib.dump(best_model, "best_model.pkl") 
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# Streamlit 

# Запуск: `streamlit run app.py` 

 

st.title("Прогнозування фінансових даних") 

st.write("Цей додаток використовує модель машинного навчання для прогнозування 

фінансових показників.") 

 

# Завантаження збереженої моделі 

model = joblib.load("best_model.pkl") 

 

# Введення користувачем значень для прогнозування 

feature_1 = st.number_input("Введіть значення для ознаки 1") 

feature_2 = st.number_input("Введіть значення для ознаки 2") 

# Додайте більше ознак за потреби 

 

# Збір введених значень у масив 

input_data = np.array([[feature_1, feature_2]])  # Змініть на потрібну кількість ознак 

 

# Прогнозування і відображення результатів 

if st.button("Прогнозувати"): 

    prediction = model.predict(input_data) 

    st.write(f"Прогнозоване значення: {prediction[0]}") 

Інтеграція системи з зовнішніми джерелами фінансових даних і 

автоматизація їх оновлення є важливими для забезпечення актуальності моделі та 

отримання точних прогнозів у реальному часі. Для цього використовуються API від 

провайдерів фінансових даних, таких як Alpha Vantage, Yahoo Finance, Quandl та 

інші сервіси, що надають доступ до історичних і поточних даних ринків, 

включаючи інформацію про акції, валютні курси, індекси та макроекономічні 

показники. 

Щоб підключитися до API, спочатку потрібно зареєструватися на вибраному 

сервісі і отримати API-ключ, який надає доступ до їхніх даних. Цей ключ 

використовується для автентифікації запитів до API, забезпечуючи контроль 

доступу до даних. Далі створюється код, який відправляє запити до API з метою 
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отримання потрібної інформації. Зазвичай це HTTP-запити, які відправляють 

параметри, як-от символи активів, часові інтервали або кількість днів, що потрібно 

завантажити. Наприклад, для Alpha Vantage параметри можуть включати ключ API, 

символ акції або валютної пари, інтервал часу (щогодини, щодня тощо) та інші 

додаткові параметри. Відповідь від API зазвичай надходить у форматі JSON або 

CSV, який легко обробити за допомогою бібліотек Python, таких як pandas. 

Автоматизація оновлення інформації передбачає налаштування періодичного 

виконання запитів до API для отримання останніх даних. Це можна реалізувати за 

допомогою розкладу виконання запитів, який забезпечить регулярне завантаження 

нових даних в систему. Наприклад, для запуску скриптів із періодичністю щодня 

або кожні кілька годин можна використовувати утиліти, як-от cron у середовищі 

Linux або планувальник завдань у Windows. Ці інструменти дозволяють задавати 

розклад для запуску скриптів, які відправляють запити до API, отримують нові дані 

та зберігають їх у базі даних або в файлах для подальшого використання в моделі. 

Для зберігання завантажених даних з API зручно використовувати структури, 

які забезпечують швидкий доступ до великої кількості даних, як-от реляційні бази 

даних (MySQL, PostgreSQL) або NoSQL бази даних (MongoDB). Дані можуть бути 

додані до бази даних як нові записи або оновлені за певним ідентифікатором, щоб 

забезпечити зберігання повного історичного запису. Крім того, ці структури 

дозволяють організувати дані таким чином, щоб вони швидко та ефективно 

оброблялися моделлю. Використання баз даних також спрощує обробку даних, 

дозволяючи виконувати SQL-запити або застосовувати фільтрацію, сортування та 

інші операції перед передачею даних у модель для прогнозування. 

Щоб уникнути перевищення лімітів запитів до API, які можуть 

встановлюватися провайдерами (наприклад, обмеження на кількість запитів на 

хвилину), важливо налаштувати затримки між запитами. Це можна зробити, 

використовуючи функції для управління часом виконання, наприклад, time.sleep() у 

Python. Також для великих обсягів даних або частих запитів рекомендується 

зберігати завантажену інформацію локально і оновлювати її тільки за потреби, що 

дозволить знизити навантаження на систему і уникнути проблем із лімітами API. 
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Інтеграція з зовнішніми джерелами даних і налаштування автоматичного 

оновлення дозволяє створити систему, яка завжди працює з актуальною 

інформацією, забезпечуючи точні прогнози та ефективну підтримку прийняття 

рішень у реальному часі. 

 

4.3. Визначення можливих напрямків для подальшого удосконалення 

моделі 

 

Удосконалення процесу обробки та очищення даних є важливим кроком для 

забезпечення надійності та точності моделі прогнозування, особливо при роботі з 

фінансовими даними, які можуть містити аномалії, шум або пропуски. Один із 

способів зменшення впливу аномалій на результати полягає у використанні 

спеціальних методів виявлення та корекції таких значень. Застосування 

статистичних підходів, таких як межі квартильного аналізу або методи контролю 

відхилень, дозволяє виявити дані, що значно виходять за межі нормального 

розподілу, і обробити їх, замінюючи або коригуючи значення для зниження впливу 

на модель. Більш досконалі методи, як-от ізоляційні ліси або метод локального 

фактора аномальності (LOF), використовують алгоритми машинного навчання для 

автоматичного виявлення аномалій у багатовимірних даних. 

Пропущені значення також впливають на точність моделі, тому важливо 

розробити механізми для коректної обробки пропусків. Використання інтерполяції 

або заповнення середнім значенням дозволяє зберегти структуру даних, не 

створюючи значних викривлень. Однак для складніших ситуацій можна 

використовувати методи прогнозування або машинного навчання, такі як моделі, 

що прогнозують значення на основі сусідніх точок або кореляцій між змінними, що 

забезпечує більш природне заповнення пропусків. Удосконалення процесу обробки 

даних також включає нормалізацію та стандартизацію, що дозволяє забезпечити 

стабільність моделі при роботі з різними діапазонами даних. Для фінансових даних 

важливо дотримуватися єдиних масштабів для всіх змінних, що знижує ризик 

перекосу моделі у бік змінних з великими значеннями. 
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Впровадження механізмів для оперативного оновлення даних є критичним для 

фінансових моделей, які мають швидко адаптуватися до змін у ринкових умовах.

 Одним з ефективних підходів є налаштування періодичних запитів до API або 

баз даних для автоматичного збору нових даних у реальному часі. Це можна 

реалізувати за допомогою завдань автоматизації, які запускаються через певні 

інтервали часу і оновлюють набори даних для моделі без потреби ручного 

втручання. Наприклад, використання планувальників завдань або хмарних сервісів, 

таких як AWS Lambda або Google Cloud Functions, дозволяє налаштувати регулярне 

оновлення даних незалежно від робочого середовища. Оновлені дані зберігаються 

у форматі, зручному для моделювання, і автоматично інтегруються у робочий 

процес моделі. Додатково, для підвищення адаптивності, можна розробити 

механізм самонавчання, де модель регулярно проводить переоцінку своїх 

параметрів, щоб враховувати нові ринкові умови та тенденції. Такий підхід 

дозволяє уникнути необхідності повного перевчання моделі та знижує ризик втрати 

точності прогнозів у міру зміни ринку. 

Методи інтерпретації та пояснення прогнозів моделі є важливими для 

підвищення її зручності та доступності для користувачів, які можуть не мати 

технічного досвіду. Одним із популярних методів є використання інструментів 

інтерпретації, як-от SHAP (Shapley Additive Explanations) або LIME (Local 

Interpretable Model-Agnostic Explanations), які допомагають візуалізувати вплив 

кожної змінної на кінцевий прогноз. SHAP, наприклад, дозволяє розбити внесок 

кожної ознаки у прогноз, показуючи, як окремі атрибути сприяють підвищенню або 

зниженню значення прогнозу. Це дозволяє користувачам розуміти, як саме 

приймається рішення і чому певні фактори мають більше значення для прогнозу, 

ніж інші. LIME, у свою чергу, дозволяє створити локальні пояснення для 

конкретних прогнозів, аналізуючи модель у контексті конкретного набору даних. 

Крім того, можна використовувати візуалізацію ключових змінних і показників у 

веб-інтерфейсі або графічному інтерфейсі користувача, що надає користувачам 

можливість самостійно аналізувати динаміку ринку. Створення діаграм і графіків 

для показу впливу змінних на прогноз, а також історичних змін ринкових 
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індикаторів робить процес прогнозування більш прозорим. Це сприяє зростанню 

довіри до моделі та дозволяє користувачам краще розуміти, як працює модель і на 

яких основах вона приймає рішення. 

Для впровадження механізмів самооцінки, які дозволяють моделі оцінювати 

власну точність у режимі реального часу, можна використовувати підхід з 

постійним моніторингом якості моделі. Один зі способів полягає у періодичному 

обчисленні метрик точності, таких як середньоквадратична помилка (RMSE), 

середня абсолютна помилка (MAE) або коефіцієнт детермінації (R²) на нових даних. 

Модель може оцінювати свою ефективність, порівнюючи прогнози з фактичними 

значеннями, щойно нові дані стають доступними. Для реалізації цього механізму 

необхідно налаштувати збір і зберігання фактичних значень разом із прогнозами, а 

також створити функцію, що автоматично обчислює вибрані метрики й оновлює 

їхні значення у реальному часі. Це дозволяє системі швидко виявляти можливі 

падіння точності, що можуть бути викликані змінами ринку або новими умовами, і 

сигналізувати про необхідність оновлення моделі або її параметрів. 

Щоб автоматизувати процес навчання моделі при отриманні нових даних, 

можна використовувати техніку, відому як incremental learning або "навчання з 

підживленням" (англ. online learning). Вона дозволяє моделі поступово навчатися на 

нових даних, не виконуючи повне перенавчання. Для цього добре підходять такі 

алгоритми, як стохастичний градієнтний спуск (SGD), де моделі можна регулярно 

оновлювати на нових невеликих наборах даних, без потреби використовувати весь 

історичний набір. Цей підхід ефективний, якщо дані надходять потоками, що 

зменшує час на навчання і оптимізує витрати обчислювальних ресурсів. Інший 

варіант автоматизації передбачає налаштування періодичного тренування моделі з 

накопиченням нових даних, після досягнення певного обсягу або у певний час 

(наприклад, щомісяця). Використовуючи хмарні платформи або сервіси 

автоматизації, як-от AWS Lambda, Google Cloud Functions, можна налаштувати 

тригери, що автоматично запускають процес тренування моделі на основі нових 

даних, зберігаючи при цьому актуальність і точність моделі. 
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Для покращення захисту даних і забезпечення відповідності політикам 

конфіденційності, необхідно впровадити декілька ключових заходів безпеки. Перш 

за все, важливо забезпечити шифрування даних як під час зберігання, так і при 

передачі через мережу. Шифрування даних при зберіганні (наприклад, за 

допомогою AES — Advanced Encryption Standard) гарантує, що дані залишаються 

захищеними навіть у разі фізичного доступу до серверів, а шифрування при 

передачі (наприклад, використання протоколу TLS) захищає дані під час їх обміну 

між серверами або між клієнтами та серверами, запобігаючи можливості 

перехоплення та несанкціонованого доступу. Крім того, налаштування 

багатофакторної аутентифікації (MFA) для доступу до системи значно підвищує 

рівень захищеності, оскільки навіть у разі компрометації пароля доступ до системи 

потребуватиме додаткової авторизації через інші канали, наприклад, код 

підтвердження або біометричні дані [36]. 

Також важливо забезпечити анонімізацію і псевдонімізацію даних, що 

обробляються моделлю. Ці методи дозволяють видаляти або приховувати 

ідентифікаційну інформацію (наприклад, імена, номери рахунків або адреси), 

перетворюючи її у формат, що унеможливлює ідентифікацію конкретних осіб чи 

організацій. Це особливо важливо для відповідності вимогам конфіденційності, 

наприклад, таких стандартів, як GDPR. Крім цього, регулярне резервне копіювання 

зашифрованих даних гарантує можливість відновлення інформації у випадку 

непередбачуваних ситуацій, як-от технічні збої або кібератаки. Резервні копії слід 

зберігати в захищених місцях, з окремим доступом, що забезпечить додатковий 

рівень захисту. Також важливим заходом є налаштування контролю доступу до 

системи на основі ролей: наприклад, аналітики можуть мати обмежений доступ до 

певних функцій, тоді як адміністраторам доступний повний контроль над 

системою. 

API (інтерфейс програмування додатків) є важливим елементом у системах, 

що використовують машинне навчання для прогнозування фінансових ринків. 

Основна функція API полягає у забезпеченні взаємодії між моделлю машинного 
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навчання та іншими компонентами системи, такими як бази даних, веб-застосунки 

або торгові платформи. 

API дозволяє автоматизувати процес передачі даних до моделі та отримання 

результатів прогнозування. У типовому випадку API реалізується як RESTful API, 

що використовує HTTP-запити для взаємодії з іншими системами. Основні функції 

API включають: 

 Отримання даних: запит даних із бази даних або зовнішніх джерел 

(наприклад, біржових платформ). 

 Обробка запитів: передача вхідних параметрів до моделі для прогнозування. 

 Повернення результатів: передача результатів моделі у форматі JSON або 

іншому стандартному форматі для подальшого використання. 

Приклад структури REST API: 

1. Запит на обробку даних: 

bash 

Копировать код 

POST /api/predict 

Content-Type: application/json 

{ 

    "stock": "AAPL", 

    "start_date": "2024-01-01", 

    "end_date": "2024-01-31" 

} 

2. Відповідь з прогнозом: 

json 

Копировать код 

{ 

    "stock": "AAPL", 

    "predicted_prices": [150.5, 152.0, 153.2, ...] 

} 
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API також може підтримувати функції аутентифікації для забезпечення 

безпеки доступу до прогнозів. 

База даних використовується для зберігання як вхідних даних, так і 

результатів роботи моделі. Наприклад, для прогнозування фінансових ринків 

можуть використовуватися такі таблиці: 

1. Таблиця assets (активи): 

asset_id (Primary Key): унікальний ідентифікатор активу. 

name: назва активу (наприклад, "AAPL"). 

type: тип активу (акції, облігації тощо). 

2. Таблиця historical_prices (історичні ціни): 

price_id (Primary Key): унікальний ідентифікатор запису. 

asset_id (Foreign Key): посилання на актив. 

date: дата запису. 

open_price: ціна відкриття. 

close_price: ціна закриття. 

volume: обсяг торгів. 

3. Таблиця predictions (результати прогнозування): 

prediction_id (Primary Key): унікальний ідентифікатор прогнозу. 

asset_id (Foreign Key): посилання на актив. 

date: дата прогнозу. 

predicted_price: прогнозована ціна. 

confidence_interval: довірчий інтервал. 

Схема ERD (Entity-Relationship Diagram) 

Графічне представлення схеми бази даних включає три основні сутності: 

 assets — таблиця активів. 

 historical_prices — таблиця з історичними даними. 

 predictions — таблиця з прогнозами. 

Взаємозв’язок: 

 Один актив (assets) може мати багато історичних цін (historical_prices). 

 Один актив може мати багато прогнозів (predictions). 
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Висновки до розділу 4 

 

У цьому розділі було детально розглянуто процес створення програмного 

забезпечення для моделювання та прогнозування. Спочатку було обґрунтовано 

вибір середовища розробки і мови програмування, які відповідають вимогам 

обробки даних та виконання складних алгоритмів. Далі було описано вибір 

основних бібліотек і пакетів для машинного навчання, обробки, візуалізації даних, 

а також для збору і автоматичного оновлення інформації з фінансових ринків. Це 

забезпечує системі гнучкість, продуктивність і можливість отримувати актуальні 

дані, що є критичним для прогнозування. 

Реалізація інтерфейсу користувача дозволяє забезпечити зручний доступ до моделі 

для різних категорій користувачів, що спрощує процес взаємодії з програмою та 

дозволяє отримувати прогнози у зрозумілому вигляді. Інтерфейс, створений за 

допомогою Streamlit або Dash, дозволяє відображати результати роботи моделі у 

вигляді графіків та діаграм, надаючи користувачам більш інформативне уявлення 

про процес прогнозування [37]. 

У розділі також розглянуто оптимізацію моделей шляхом налаштування 

гіперпараметрів з використанням GridSearchCV і RandomizedSearchCV. Це дозволяє 

забезпечити високу точність та адаптивність моделі, покращуючи її продуктивність 

для прогнозування на основі реальних даних. Збереження моделей за допомогою 

Pickle або Joblib гарантує їх доступність для повторного використання, що сприяє 

оптимізації ресурсів та підвищує ефективність системи в цілому. 

Крім того, значну увагу було приділено питанням безпеки та захисту даних, 

що є важливим аспектом при роботі з фінансовою інформацією. Впроваджено такі 

заходи, як шифрування, багатофакторна аутентифікація, анонімізація даних, а 

також регулярне резервне копіювання, які забезпечують конфіденційність, 

цілісність та доступність даних відповідно до сучасних стандартів безпеки. 

Таким чином, реалізація програмної системи включає повний набір інструментів 

для обробки, прогнозування, візуалізації та захисту фінансових даних. Завдяки 

комплексному підходу до розробки, система здатна ефективно працювати з 
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великими обсягами даних, забезпечуючи точні прогнози та безпечну обробку 

інформації, що є критично важливим для користувачів, які приймають рішення на 

основі результатів цієї моделі. 
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ВИСНОВКИ 

 

Загальні висновки до дипломної роботи підсумовують основні досягнення 

дослідження, висвітлюючи внесок у відповідну галузь, практичне значення 

отриманих результатів та перспективи подальшого розвитку. 

У дипломній роботі було успішно досліджено і розроблено систему 

прогнозування фінансових ринків із застосуванням методів машинного навчання, 

що є актуальним завданням для сучасної фінансової аналітики та стратегічного 

прийняття рішень. В процесі дослідження розглянуто теоретичні аспекти 

фінансових ринків, їх класифікацію та основні характеристики, які дозволили 

зрозуміти складність прогнозування таких динамічних систем. На основі цього 

було обрано та обґрунтовано підходи до прогнозування, враховуючи як традиційні 

статистичні методи, так і сучасні алгоритми машинного навчання, що дозволяють 

отримувати більш точні прогнози завдяки обробці великої кількості історичних 

даних та складних ринкових закономірностей. 

У практичній частині дослідження було розроблено програмну систему, яка 

здатна збирати та обробляти фінансові дані, будувати прогнози та надавати 

результати в зручній формі. Для цього було вибрано відповідне середовище 

розробки, мову програмування, а також бібліотеки та інструменти, які забезпечили 

реалізацію повного циклу роботи моделі: від збору даних до генерації прогнозів. 

Особливу увагу приділено інтеграції системи з зовнішніми джерелами даних, що 

дозволяє автоматично оновлювати інформацію та забезпечує актуальність моделі у 

реальному часі. Це рішення є важливим для оперативного реагування на зміни 

ринкової ситуації, що особливо актуально для фінансових ринків, де події можуть 

швидко впливати на ціни та інші показники. 

Важливим досягненням роботи стало впровадження механізмів оптимізації 

моделей через налаштування гіперпараметрів. Завдяки цьому вдалося значно 

підвищити точність прогнозів та адаптувати модель до специфіки фінансових 

ринків, що покращує її практичну цінність. Крім того, розроблений інтерфейс 

дозволяє легко взаємодіяти з програмою, що робить систему доступною для 
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кінцевих користувачів, які можуть отримувати прогнози та аналізувати їх без 

потреби глибоких технічних знань. 

У роботі також було розглянуто та реалізовано заходи безпеки для захисту 

фінансових даних, що є критично важливим з огляду на чутливість інформації. 

Впроваджені методи шифрування, багатофакторної аутентифікації та резервного 

копіювання забезпечують відповідність сучасним стандартам конфіденційності та 

захисту інформації, що робить систему безпечною для використання у фінансовому 

середовищі. 

Отримані результати дипломної роботи мають практичну цінність, оскільки 

вони можуть бути застосовані в реальних умовах для аналізу та прогнозування 

ринкових тенденцій, підтримки інвестиційних рішень, управління ризиками та 

фінансового планування. Розроблена система є гнучкою і може бути вдосконалена 

шляхом впровадження нових алгоритмів, розширення джерел даних та 

автоматизації процесу навчання на основі нових даних. Це відкриває перспективи 

для подальшого розвитку, що дозволить адаптувати модель до нових умов ринку та 

забезпечити ще більшу точність і ефективність прогнозування. 

Загалом, дипломна робота демонструє високий рівень володіння методами аналізу 

та прогнозування, уміння розробляти сучасні системи обробки даних, а також 

здатність створювати функціональні та захищені програмні рішення. Отримані 

результати підтверджують можливість успішного застосування машинного 

навчання у сфері фінансових прогнозів, що робить внесок у розвиток аналітичних 

технологій і забезпечує інструмент для обґрунтованого прийняття рішень у сфері 

фінансів. 
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ДОДАТОК 

1. Імпорт бібліотек і завантаження даних 

import numpy as np 

import pandas as pd 

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

import joblib 

import streamlit as st 

2. Завантаження даних і попередня обробка 

python 

# Завантаження набору даних 

data = pd.read_csv("financial_data.csv")  # Замість цього вкажіть свій файл з даними 

# Розділення даних на ознаки (X) і цільову змінну (y) 

X = data.drop("target", axis=1)  # Замість 'target' вставте ім'я цільової змінної 

y = data["target"] 

 

# Розділення даних на навчальну та тестову вибірки 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42) 

3. Побудова моделі та оптимізація гіперпараметрів 

python 

# Ініціалізація моделі 

model = RandomForestRegressor() 

 

# Визначення сітки гіперпараметрів для оптимізації 

param_grid = { 

    "n_estimators": [50, 100, 200], 

    "max_depth": [10, 20, None], 

    "min_samples_split": [2, 5, 10] 

} 

 

# Використання GridSearchCV для налаштування гіперпараметрів 

grid_search = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, cv=3, 

scoring='neg_mean_squared_error', n_jobs=-1, verbose=2) 
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grid_search.fit(X_train, y_train) 

 

# Найкраща модель після оптимізації 

best_model = grid_search.best_estimator_ 

print("Найкраща модель:", best_model) 

4. Оцінка моделі на тестових даних 

python 

# Прогнозування на тестових даних 

y_pred = best_model.predict(X_test) 

 

# Обчислення метрики точності 

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 

print("Середньоквадратична помилка (MSE):", mse) 

5. Збереження моделі для подальшого використання 

python 

# Збереження моделі з використанням Joblib 

joblib.dump(best_model, "best_model.pkl") 

6. Створення веб-інтерфейсу на Streamlit 

Збережіть цей код у файлі app.py і запустіть streamlit run app.py. 

python 

# Заголовок веб-додатку 

st.title("Система прогнозування фінансових ринків") 

 

# Інструкції для користувача 

st.write("Цей додаток використовує модель машинного навчання для прогнозування фінансових 

показників на основі введених даних.") 

 

# Завантаження збереженої моделі 

model = joblib.load("best_model.pkl") 

 

# Інтерфейс для введення даних користувачем 

st.write("Введіть значення ознак для прогнозування:") 

feature_1 = st.number_input("Ознака 1") 

feature_2 = st.number_input("Ознака 2") 

# Додайте більше ознак за необхідності 
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# Створення масиву для прогнозування 

input_data = np.array([[feature_1, feature_2]]) 

 

# Прогнозування на основі введених даних 

if st.button("Прогнозувати"): 

    prediction = model.predict(input_data) 

    st.write(f"Прогнозоване значення: {prediction[0]}") 
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