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ВСТУП 

 

В сучасних умовах розвитку громади зростає значення соціальних 

проєктів, які спрямовані на вдосконалення інфраструктури, умов життя, освіти, 

охорони здоров’я та інших сфер, важливих для населення. Однією з ключових 

проблем процесу реалізації таких ініціатив є обмеженість фінансових ресурсів, 

що вимагає організації проведення конкурсного відбору для визначення 

проєктів, які мають найбільший потенціал впливу та користі [54]. У таких 

умовах вимагається потреба в розробці методів, що не можна підвищити 

об’єктивність оцінювання конкурсних заявок, враховуючи різноманітні 

критерії, такі як економічна ефективність, соціальна значущість, інноваційність 

тощо. 

Традиційні методи оцінювання проєктів часто базуються на експертній 

оцінці, яка, хоча і є важливою складовою процедурою, не завжди дозволяє 

врахувати всі можливості факторів і зберегти об’єктивність. Завдяки розвитку 

технологій машинного навчання, зокрема нейронних мереж, з’явилися нові 

можливості для автоматизації процесу оцінювання конкурсних балів на основі 

аналізу великої кількості даних [43]. Нейромережеві моделі не дозволяють 

аналізувати чисельні параметри проєктів, виділяти їх взаємозв’язки та 

залежність, що досягла точності та об’єктивності конкурсної оцінки. 

Використання нейромережевих моделей у прогнозуванні проектів 

конкурсного балу соціальних пропозицій може значно полегшує процес 

відбору, зменшує суб’єктивний вплив і забезпечує справедливий розподіл 

фінансування між найбільш перспективними ініціативами. Розробка такої 

моделі є актуальним напрямком досліджень, вона здатна покращити процеси 

прийняття рішень у галузі соціального розвитку громад. 

У кваліфікаційній роботі створено нейромережеву модель для 

прогнозування конкурсного балу соціальних проєктів розвитку громад, яка 

дозволяє підвищити об’єктивність та ефективність процесу оцінювання. 
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Об’єкт дослідження – процес конкурсного відбору соціальних проєктів 

розвитку громад. 

Предмет дослідження – методи та моделі застосування нейронних мереж 

для прогнозування конкурсного балу соціальних проєктів. 

Засоби дослідження – бібліотеки машинного навчання TensorFlow, Keras 

для реалізації нейромережевої моделі; інструменти для обробки та аналізу 

даних Python, Pandas, NumPy. 
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РОЗДІЛ 1. 

АНАЛІЗ СТАНУ ПРОГНОЗУВАННЯ КОНКУРСНОГО БАЛУ 

СОЦІАЛЬНИХ ПРОЄКТІВ ТА ВИКОРИСТАННЯ НЕЙРОМЕРЕЖ 

 

1.1. Особливості та доцільність прогнозування конкурсного балу 

соціальних проєктів розвитку громад 

 

Прогнозування конкурсного балу соціальних проєктів є завданням, яке 

спрямоване на об’єктивізацію процесу відбору проєктів для реалізації в умовах 

обмеженого фінансування. Соціальні проекти мають специфічну структуру та 

характеристики, що відрізняє їх від комерційних ініціатив і вимагають 

особливого підходу до оцінювання. У таких проєктах ключовими показниками 

є не лише фінансова ефективність, а й соціальна значущість, вплив на громаду, 

інноваційність і стійкість [18]. Таким чином, оцінка кожного проекту вимагає 

аналізу численних факторів, які можуть бути складними для одночасного 

врахування експертами. Саме тут прогнозування за допомогою нейронних 

мереж забезпечує ефективний підхід. 

Особливості прогнозування конкурсного балу соціальних проєктів 

представлено на рис. 1.1. 

 

Рисунок 1.1 – Особливості прогнозування конкурсного балу соціальних 

проєктів 
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Соціальні проєкти оцінюються за найкращими критеріями, що включають 

вплив на громадськість, очікувані соціальні вигоди, рівень залучення громади, 

інноваційність, екологічну стійкість тощо. Нейронні мережі не зможуть 

одночасно отримати всі ці критерії, виявляючи приховані взаємозв’язки між 

ними та надаючи точнішу оцінку. 

Традиційно конкурсні оцінки обґрунтовуються на експертному аналізі, 

що може бути суб’єктивним. Нейромережеві моделі допомагають зменшити 

суб’єктивний вплив на процес автоматизації, забезпечуючи стандартизовану 

оцінку проєктів. 

Соціальні проєкти відрізняються великою варіативністю, і навіть незначні 

зміни в параметрах можуть значно вплинути на загальну оцінку. Нейронні 

мережі здатні адаптуватися до складних, багатьох факторних даних та 

навчатися на основі попередніх оцінок, що досягли точності прогнозів. 

З часом накопичується велика кількість даних про соціальні об’єкти, 

оцінки та результати їх реалізації [16]. Нейронні мережі можуть обробляти такі 

обсяги даних, використовуючи їх для навчання моделей, що підвищує точність 

прогнозування. 

Складові, що зумовлюють доцільність прогнозування конкурсного балу 

представлено на рис. 1.2. 

 

Рисунок 1.2 – Складові, що зумовлюють доцільність прогнозування 

конкурсного балу 
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Нейромережеві моделі забезпечують автоматизовану обробку даних, що 

знижує суб’єктивність людського фактору та забезпечує об’єктивне розміщення 

проектів за конкурсними балами. 

Прогнозування конкурсного балу за допомогою моделей машинного 

навчання дозволило значно прискорити процес оцінювання, що особливо 

актуально в умовах обмеженого часу та великої кількості заявок. 

Оскільки фінансові ресурси на реалізацію соціальних про завжди 

обмежені, прогнозування конкурсного балу дозволило забезпечити більш 

точний та справедливий розподіл коштів між об’єктами, які мають найбільший 

соціальний вплив. 

Використання нейромережевих моделей у прогнозуванні конкурсного 

балу завершилося прозорістю процесу відбору, хоча оцінки проєкту 

відповідали до однакових стандартів, що сприяє довірі серед учасників 

конкурсу. 

Прогнозування на основі нейронних мереж дозволяє врахувати історичні 

дані та ефективно аналізувати динамічні оцінки, забезпечуючи можливість для 

подальшого вдосконалення процесу відбору. 

Таким чином, прогнозування конкурсного балу соціальних проєктів 

розвитку громади на основі нейромережевих моделей є доцільним і 

перспективним напрямком, що дозволяє забезпечити об’єктивний, швидкий та 

прозорий процес відбору проєктів для оптимального використання ресурсів 

громади. 

 

 

1.2. Машинне навчання та нейронні мережі 

 

Штучний інтелект (AI) – це підгалузь інформатики, яка включає в себе 

широкий спектр обчислювальних операцій, від алгоритмічного виробництва до 

машинного навчання та методів глибокого навчання [41]. Традиційні методи 

вирішення проблем штучного інтелекту базуються на правилах «якщо-тоді», 
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тоді як машинне навчання та глибоке навчання прагнуть ітеративно розвивати 

розуміння набору даних без явного кодування будь-яких правил [51; 48]. Це 

дозволяє обчислювальній системі, на якій вони реалізовані, автоматично 

здобувати знання та розробляти прогнози, починаючи з набору вхідних даних, 

коригуючи параметри шляхом оптимізації стандарту продуктивності, 

визначеного для даних, і зменшуючи рівень помилок на кожному етапі процесу 

навчання [33]. 

Іншими словами, метою машинного навчання є створення програмного 

забезпечення, яке адаптується та навчається самостійно, тобто без попередньо 

запрограмованої системи, що диктує його поведінку. Завдяки тому, що 

навчальні дані використовуються як приклади, алгоритми можуть вчитися на 

своїх помилках. Отже, обсяг, який вивчає модель, залежить від якості та 

кількості прикладу інформації, якій вона була піддана [29]. 

Машинне навчання надає різноманітні математичні інструменти для 

вирішення широкого кола проблем. Штучні нейронні мережі, які навчені 

вирішувати конкретне завдання, на даний момент є найбільш поширеним і 

необхідним інструментом. Нейрони організовані в шари та точно з’єднані, щоб 

утворити мережу. Як було зазначено раніше, нейронна мережа вважається 

«глибокою», якщо кількість шарів є значною. Підхід глибокого навчання 

намагається математично змоделювати, як людський мозок обробляє дані зору 

та слуху: стимули вух і очей, що проходять через людський мозок, 

розбиваються на прості концепції та поступово реконструюються у все більш 

складні та абстрактні візуалізації [49]. 

Подібним чином, у глибокій нейронній мережі візаж представлений як 

масив значень пікселів. Початковий шар може легко визначити ребра з різною 

орієнтацією. Наступні шари поєднують ці елементи для створення закруглених 

кутів і розширених контурів. Виявляючи конкретні групи контурів і кутів, 

наступні шари можуть виявляти цілі частини конкретних об’єктів. Потім вони 

поєднуються з додатковими шарами обробки, щоб ми могли представити 

обличчя, які ми хочемо вивчити [47; 44]. 
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Машинне навчання – це підхід до розробки штучного інтелекту на основі 

даних. Це підмножина штучного інтелекту з багатьма активами та 

використовує методи прогнозної статистики [23]. Він був створений у 1940-х 

роках, але лише нещодавно стало можливим включити його в щоденну рутину. 

Загалом, алгоритми машинного навчання використовують як неконтрольовані, 

так і контрольовані методи навчання. Навчання без контролю не потребує 

зворотного зв’язку з людиною, тоді як навчання під контролем вимагає [62]. 

Найважливішими перевагами машинного навчання є його методологія та 

навчання з підкріпленням. Методологія машинного навчання передбачає 

навчання алгоритму для розпізнавання шаблонів у нових наборах даних [24]. 

Навчання з підкріпленням – це підполе машинного навчання, у якому 

інтелектуальна система отримує знання методом проб і помилок, отримуючи 

стимули або покарання за свої дії. 

 

 

1.3. Огляд нейронних мереж 

 

Нейронна мережа – це модель, яка імітує роботу нервової системи 

людського мозку шляхом моделювання та з’єднання нейронів [45], основних 

одиниць людського мозку, і створення штучної системи з інтелектуальними 

функціями обробки інформації, такими як розпізнавання образів, пам’ять, 

асоціації та навчання [64]. Важливою характеристикою нейронної мережі є її 

здатність навчатися в навколишньому середовищі та зберігати результати свого 

навчання у своїх синаптичних зв’язках. Навчання нейронної мережі – це 

процес. Під впливом навколишнього середовища в мережу подається 

послідовність шаблонів зразків, а вагова матриця кожного рівня мережі 

регулюється відповідно до набору правил. Процес навчання завершується, коли 

вага кожного шару мережі збігається з певним значенням. Нейронна мережа – 

це ациклічний граф, що складається з взаємопов’язаних нейронів. Вихідні дані 

попереднього шару нейронів функціонують як вхідні дані для наступного шару 
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нейронів, які зазвичай розташовані регулярно та складаються з кількох 

нейронів у шарах з’єднань. Типова структура нейронної мережі називається 

рівнем повного з’єднання [59]. Нейрони в одному шарі не з’єднані. 

Соціальні медіа все більше залежать від нейронних мереж. Вони дають 

змогу отримувати персоналізовані рекомендації щодо вмісту на основі 

вподобань користувачів, аналізу настроїв, розпізнавання зображень і відео, 

обробки природної мови (NLP), виявлення шахрайства та безпеки, а також NLP 

зображень і відео. Платформи соціальних медіа можуть використовувати 

нейронні мережі для покращення залучення користувачів [38], курування 

вмісту [32] та безпеки платформи [28]. Однак є наслідки, пов’язані з 

використанням нейронних мереж у соціальних мережах. Алгоритмічне 

упередження може сприяти виникненню дискримінаційних рекомендацій і 

практик щодо вмісту. Оскільки платформам соціальних мереж необхідно 

керувати та захищати конфіденційну інформацію користувачів, 

конфіденційність і безпека даних є проблемою. Персоналізація може призвести 

до бульбашок фільтрів і поляризації, а дезінформація та неправдиві новини 

можуть підірвати довіру до інформації, яка поширюється на цих платформах. 

 

Рисунок 1.3 – Розкриття потужності нейронних мереж у соціальних мережах. 
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Щоб усунути та пом’якшити помилки алгоритмів, платформи соціальних 

мереж мають запровадити надійні процеси збору даних, різноманітні навчальні 

набори та регулярні аудити. Щоб вирішити проблеми конфіденційності та 

безпеки даних, потрібні відповідні механізми анонімізації даних, шифрування 

та згоди. Платформам необхідно встановити баланс між персоналізацією та 

доступом до різних точок зору. Щоб зменшити поширення дезінформації, 

необхідні постійний моніторинг, механізми перевірки фактів і системи звітності 

користувачів. Таким чином, платформи соціальних мереж можуть 

максимізувати переваги нейронних мереж, мінімізуючи їхні потенційні 

наслідки. Рисунок 1.3 ілюструє значення нейронних мереж у соціальних медіа, 

висвітлюючи їх різноманітні застосування та наслідки. 

 

 

1.4. Застосування машинного навчання та нейронних мереж у 

соціальних сферах 

 

Машинне навчання та нейронні мережі зробили революцію в кількох 

дисциплінах, зокрема в соціальних сферах. У сфері аналізу соціальних медіа 

методи машинного навчання полегшують вилучення цінних ідей із величезних 

масивів даних, таких як аналіз настроїв [19], визначення тенденцій і виявлення 

фейкових новин. Крім того, системи рекомендацій на основі нейронної мережі 

пропонують персоналізовані пропозиції щодо вмісту на основі поведінки 

користувача, тим самим покращуючи взаємодію з користувачем. 

Розуміння та аналіз повідомлень у соціальних мережах, коментарів та 

відгуків неможливі без НЛП. Використовуючи нейронні мережі, такі як 

рекурентні нейронні мережі або трансформатори, алгоритми машинного 

навчання дозволяють виконувати такі завдання, як аналіз настроїв, тематичне 

моделювання та класифікація тексту. Розшифровуючи значення текстових 

даних, НЛП дозволяє більш глибоко зрозуміти настрої та вподобання 

користувачів. 
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Так само машинне навчання та нейронні мережі незамінні для аналізу 

соціальних мереж. Ці методи можуть аналізувати складні структури соціальних 

мереж, ідентифікувати впливових користувачів, виявляти спільноти та 

передбачати індивідуальні стосунки. Графові нейронні мережі (GNN) особливо 

ефективні в моделюванні та осягненні даних соціальних мереж, таким чином 

виявляючи цінну інформацію та зв’язки. 

Застосування машинного навчання поширюється не тільки на соціальні 

медіа, але й на соціальне забезпечення та гуманітарну діяльність. 

Використовуючи прогностичні моделі та нейронні мережі, машинне навчання 

підтримує реагування на катастрофи, ініціативи в галузі охорони здоров’я та 

розподіл ресурсів гуманітарної допомоги.  

Таблиця 1.1 – Застосування машинного навчання та нейронних мереж у 

соціальних сферах. 

Напрям Додатки 

Аналіз соціальних 

мереж 

Аналіз настроїв. Виявлення тенденцій. Виявлення 

фейкових новин. 

Рекомендаційні 

системи 

Персоналізовані пропозиції вмісту на основі 

поведінки користувачів. 

НЛП Аналіз настроїв. Моделювання теми. Класифікація 

тексту. 

Аналіз соціальних 

мереж 

Ідентифікація впливового користувача. Виявлення 

спільноти. Прогнозування стосунків. 

Соціальне благо та 

гуманітаризм 

Реагування на стихійні лиха. Ініціативи в галузі 

охорони здоров’я. Виділення ресурсів на гуманітарну 

допомогу. 

Інтернет-реклама Цільова реклама на основі вподобань і поведінки 

користувачів. 

Персоналізована 

освіта 

Адаптивний навчальний контент на основі 

індивідуальних стилів навчання. 

Виявлення шахрайства Виявлення шахрайських дій, таких як шахрайство з 

кредитними картками та онлайн-шахрайство. 

Кібербезпека Аналіз мережевого трафіку для виявлення аномалій і 

ідентифікації кіберзагроз. 

Аналіз психічного 

здоров’я 

Виявлення осіб із ризиком психічних проблем за 

допомогою аналізу соціальних мереж. 
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Ці технології можуть передбачати спалахи захворювань, визначати 

вразливі зони під час стихійних лих та оптимізувати зусилля з надання 

допомоги, зрештою рятуючи життя та зменшуючи страждання. Застосування 

машинного навчання та нейронних мереж у різних соціальних дисциплінах 

узагальнено в таблиці 1.1. 

Різноманітні алгоритми машинного навчання та архітектури нейронних 

мереж використовувалися для аналізу соціальних мереж і систем рекомендацій 

вмісту, кожен із яких має свої сильні сторони та обмеження. Традиційні 

алгоритми, такі як логістична регресія та дерева рішень, пропонують 

інтерпретацію та простоту, що робить їх придатними для розуміння 

взаємозв’язків і створення явних прогнозів на основі функцій. Однак їхня 

ефективність може бути обмеженою, якщо вони представлені разом зі 

складними даними або просторами функцій із великими розмірами. Крім того, 

архітектури глибокого навчання, такі як згорткові нейронні мережі та 

рекурентні нейронні мережі, чудово вловлюють складні шаблони та тимчасові 

залежності, що робить їх корисними для таких завдань, як аналіз настроїв і 

моделювання послідовності. Однак для досягнення оптимальної 

продуктивності ці архітектури часто вимагають значних обчислювальних 

ресурсів і великої кількості позначених даних. Крім того, їхня природа чорного 

ящика перешкоджає інтерпретації, що є життєво важливим для певних 

застосувань, таких як пояснення рекомендацій або виявлення упереджених 

шаблонів. Гібридні підходи, які поєднують сильні сторони різних алгоритмів і 

архітектур, таких як ансамблеві методи та гібридні моделі глибокого навчання, 

стали багатообіцяючими рішеннями, забезпечуючи покращену точність, 

інтерпретацію та масштабованість аналізу соціальних мереж і систем 

рекомендацій щодо контенту. Оптимальна стратегія визначається конкретною 

місією, наявними даними, потребами в інтерпретації та обчислювальними 

ресурсами. 
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1.5. Використання машинного навчання у соціальних системах 

 

Нейронні мережі та алгоритми машинного навчання революціонізували 

різні аспекти нашого життя, які пропонують величезний потенціал і 

можливості. Однак широке впровадження цих технологій викликає важливі 

соціальні проблеми, які необхідно вирішити, щоб забезпечити їх 

відповідальний розвиток і впровадження. 

Потенціал для упередженого прийняття рішень є основною проблемою 

для нейронних мереж і моделей машинного навчання [35]. Коли ці алгоритми 

вивчають упереджені або упереджені навчальні дані, вони можуть увічнити та 

посилити існуючі упередження, що призведе до дискримінації або 

несправедливого ставлення до певних осіб або груп. Особливо це стосується 

таких сфер, як зайнятість, кредитування та кримінальне правосуддя. 

Щоб зменшити упередженість, важливо збирати різноманітні та 

репрезентативні навчальні дані, які точно відображають різнорідність 

населення. Регулярні перевірки моделі, методи інтерпретації та метрики 

справедливості можуть допомогти у виявленні та усуненні упередженості в 

алгоритмічному прийнятті рішень. Більше того, залучення до процесу розробки 

міждисциплінарних команд, у тому числі фахівців з етики, соціальних 

науковців та експертів у галузі, може надати цінну інформацію для зменшення 

упередженості та сприяння справедливості. 

Нейронні мережі та алгоритми машинного навчання покладаються на 

величезну кількість даних для підвищення продуктивності та навчання. Однак 

ця залежність викликає проблеми з конфіденційністю та безпекою. Особиста 

інформація, зібрана під час збору та обробки даних, може бути сприйнятливою 

до несанкціонованого доступу, неправильного використання або вторгнення, 

що може призвести до порушення конфіденційності або викрадення особистих 

даних. 

Щоб захистити конфіденційність, розробники повинні дотримуватися 

суворих правил захисту даних, таких як анонімізація та шифрування, а також 
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відповідати чинним нормам конфіденційності. Прозорі політики використання 

даних, механізми згоди користувачів і стратегії мінімізації даних можуть 

дозволити людям приймати обґрунтовані рішення щодо своїх даних. Крім того, 

забезпечення безпечної інфраструктури, проведення регулярних оцінок 

вразливості та встановлення надійного контролю доступу є важливими для 

захисту конфіденційних даних. 

Може бути важко зрозуміти внутрішню роботу нейронних мереж і 

алгоритмів машинного навчання через їх складність, що викликає занепокоєння 

щодо підзвітності та прозорості алгоритмів [60]. У сферах із значним впливом, 

таких як автономні транспортні засоби чи охорона здоров’я, важливо розуміти, 

як і чому приймається рішення. 

Сприяння прозорості вимагає розробки інтерпретованих методів 

машинного навчання, надання обґрунтувань для рішень і встановлення чітких 

меж відповідальності між розробниками, користувачами та регуляторними 

органами. Щоб забезпечити надійність алгоритмів, вони повинні пройти суворе 

тестування та валідацію, а також мають бути реалізовані механізми аудиту та 

оскарження алгоритмічних рішень. 

У міру прогресу технологій автоматизації, що керуються нейронними 

мережами та машинним навчанням, з’являються побоювання переміщення 

робочих місць і збільшення розриву в кваліфікації [36]. Незважаючи на те, що 

ці технології можуть оптимізувати процеси та підвищити ефективність, вони 

також можуть замінити певні завдання, які зараз виконують люди, що призведе 

до безробіття та соціально-економічних проблем, особливо для тих, хто працює 

на низькокваліфікованих або рутинних роботах. 

Щоб вирішити ці проблеми, робочу силу необхідно перекваліфікувати та 

перекваліфікувати, щоб відповідати мінливим вимогам ринку праці. Уряди, 

навчальні заклади та підприємства повинні співпрацювати, щоб забезпечити 

навчальні програми та ресурси, які озброюють людей навичками, необхідними 

для нових сфер. Крім того, дослідження нових форм організації роботи, таких 

як розподіл робочих місць або скорочений робочий день, може допомогти у 
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розподілі доступної роботи та пом’якшити наслідки автоматизації. 

Взаємозв’язок між соціальними науками, машинним навчанням і нейронними 

мережами зображено на рисунку 1.4.  

 

 

Рисунок 1.4 – Ітеративний зв’язок ідей і досягнень машинного навчання та 

нейронних мереж у соціальних науках 

 

Соціальні науки, до яких належать соціологія та психологія, впливають 

на розвиток машинного навчання та нейронних мереж шляхом визначення 

дослідницьких питань і збору відповідних даних. Нейронні мережі, тип моделі 

машинного навчання, розуміють складні шаблони з даних. Машинне навчання 

використовує дані соціальних наук для навчання та оптимізації моделей. На 

соціальні науки впливають результати та ідеї, створені машинним навчанням і 

нейронними мережами, які формують теорії, політику та майбутні дослідження. 

Ця ітераційна процедура сприяє прогресу в соціальних науках, машинному 

навчанні та нейронних мережах. 

 

 

1.6. Аналіз наукових праць у напрямі дослідження 

 

Для вибору найбільш релевантних статей було використано двоетапний 

підхід. Назви та тези були перевірені в першому раунді на основі заздалегідь 

визначених критеріїв включення та виключення. Повнотекстові публікації були 

отримані та оцінені для остаточного включення на другому етапі. Додаткові 

джерела було знайдено шляхом перегляду відповідних посилань у вибраних 

статтях. Нарешті, було обрано 26 статей із загальної кількості 955 (рис. 1.5). 
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Рисунок 1.5 – Процес відбору статей 

Щоб отримати важливу інформацію з вибраних статей, було виконано 

вилучення даних. Автор(и), рік публікації, методологія дослідження, важливі 

висновки та наслідки, пов’язані з соціальними проблемами машинного 

навчання та нейронних мереж, були розглянуті. 

Висновки вибраних статей були узагальнені та структуровані відповідно 

до питання дослідження та мети огляду. Щоб забезпечити повне розуміння 

соціальних наслідків, пов’язаних із машинним навчанням і нейронними 

мережами, було розкрито загальні теми, шаблони та ідеї. 

З 955 статей було обрано 26. Машинне навчання та нейронні мережі – це 

дві теми ШІ, які викликали значний інтерес в останні роки через їхній 

потенціал для автоматизації прийняття рішень і підвищення точності в 

різноманітних програмах. Машинне навчання – це процес навчання 

комп’ютерів навчанню на основі даних, а нейронні мережі – це форма 

алгоритму машинного навчання, натхненного структурою людського мозку. 

Машинне навчання та нейронні мережі зробили глибокий вплив на зниження 
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витрат, покращення взаємодії з користувачами та вдосконалення процесів 

прийняття рішень. Використовуючи великі обсяги даних і складні алгоритми, 

методи машинного навчання дозволяють компаніям автоматизувати процеси, 

оптимізувати розподіл ресурсів і визначати можливості економії коштів. Крім 

того, нейронні мережі революціонізували залучення користувачів, створюючи 

персоналізовані рекомендації, цільову рекламу та інтерактивні чат-боти, 

покращуючи таким чином загальну взаємодію з користувачем. Крім того, ці 

технології дозволяють приймати рішення на основі даних, надаючи 

організаціям цінну інформацію, прогнозну аналітику та дієві рекомендації, які 

сприяють більш обґрунтованому та ефективному вибору, що веде до 

покращення результатів і конкурентних переваг у сучасному швидкоплинному 

світі, що керується даними. 

Відповідно до включених досліджень, машинне навчання та нейронні 

мережі все частіше використовуються для вирішення складних проблем і 

прийняття більш точних та ефективних рішень. Ці технології можуть 

автоматизувати роботу, яку виконує людина, наприклад ідентифікацію 

зображень, мовний переклад і навіть водіння автомобіля. Згідно з кількома 

представленими документами, машинне навчання та нейронні мережі також 

використовуються для підвищення безпеки та безпеки різних систем. 

Дослідження Karayiğit et al. [39] розглядав використання машинного навчання 

для виявлення образливих коментарів в Instagram, тоді як інший розглядав 

використання нейронних мереж для створення системи виявлення вторгнень 

для хмарних середовищ. 

Інші дослідження стверджують, що машинне навчання та нейронні 

мережі можуть допомогти покращити результати охорони здоров’я. 

Дослідження Комацу та ін. [42] охоплювало використання машинного навчання 

для прогнозування успіху психіатричних ліків, тоді як інше дослідження [63] 

досліджувало використання нейронних мереж для прогнозування ризику 

захворювання та підвищення безпеки пацієнтів. Однак реалізація машинного 

навчання та нейронних мереж не позбавлена труднощів. Пісня та ін. [50] 
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досліджував необхідність кількісної оцінки невизначеності в моделях 

машинного навчання, тоді як Ялур [61] досліджував тему «природності» в 

машинному навчанні та RNN. Ці назви означають, що, хоча машинне навчання 

та нейронні мережі мають потенціал змінити багато дисциплін, необхідно 

враховувати ключові міркування та обмеження. 

Підсумовуючи, включені дослідження демонструють, як машинне 

навчання та нейронні мережі можна використовувати для покращення 

прийняття рішень, безпеки, результатів охорони здоров’я та інших елементів 

сучасного життя. Однак не менш важливо знати про обмеження цих технологій, 

а також ретельно досліджувати їх використання в різноманітних контекстах. 

За останні п’ять років значно зросла кількість публікацій, у яких 

обговорюються машинне навчання та нейронні мережі, особливо щодо 

соціальних мереж, медіа та пов’язаних факторів (рис. 1.6).  

 

Рисунок 1.6 – Кількість включених робіт за останні роки (2017–2022). 

 

Ця тенденція почалася з нестачі публікацій у 2017 та 2018 роках, але 

набула поширення в наступні роки. Цю тенденцію до зростання можна 

пояснити кількома факторами. По-перше, зростання інтересу та інвестицій у 
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штучний інтелект та машинне навчання вивели ці теми в мейнстрім. Як 

наслідок, існує більший попит на інформацію та публікації, які заглиблюються 

у складність цих тем. У цей час прогрес у машинному навчанні та нейронних 

мережах також був важливим. Примітно, що прогрес у цих дисциплінах 

відбувся у 2019 році та пізніше завдяки впровадженню нових моделей і 

алгоритмів, таких як конструкції на основі трансформаторів. ЗМІ агресивно 

повідомляли про ці досягнення, що, безсумнівно, сприяло збільшенню кількості 

публікацій. Крім того, увагу привернуло зростання використання машинного 

навчання та нейронних мереж у різних сферах, включаючи соціальні мережі та 

ЗМІ. Крім того, на шаблон міг вплинути поширення знань і попит на 

обізнаність. 

Розподіл країн авторів у включених статтях про машинне навчання та 

нейронні мережі є значущим, оскільки він надає цінну інформацію про 

глобальну участь та внесок у ці галузі досліджень (рис. 1.7). Цей розподіл 

проливає світло на географічний розподіл дослідників, виділяючи регіони, які 

активно залучені до розвитку машинного навчання та нейронних мереж. 

Розуміння цього розподілу може сприяти обміну знаннями, співпраці, 

міжкультурним поглядам і прогресу в цих сферах. 

 

Рисунок 1.7 – Розподіл авторів по країнах 
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Кілька факторів можуть впливати на розподіл країн авторів у включених 

статтях про машинне навчання та нейронні мережі. На цей розподіл суттєво 

впливають дослідницькі та дослідницькі установи, такі як у Сполучених 

Штатах, Китаї та Великобританії. Ці країни зарекомендували себе як центри 

розвитку технологічних інновацій із добре фінансованими установами та 

технологічними компаніями, які активно вносять свій внесок у дослідницьку 

літературу. Крім того, країни з відомими академічними установами, які 

приділяють увагу дослідженням та інноваціям, мають більше шансів 

опублікувати більше робіт. На розподіл країн авторів у сфері машинного 

навчання та нейронних мереж також впливають такі фактори, як наявність 

фінансування, дослідницькі ресурси та міжнародна співпраця. 

 

 

1.7. Напрямки сучасних досліджень  

 

Вивчені статті демонструють різноманітні застосування машинного 

навчання та нейронних мереж у різноманітних сферах, підкреслюючи 

зростаючий інтерес до використання цих технологій для вирішення складних 

проблем. Нами проаналізовано підібрану добірку з 26 статей, з наголосом на 

основних темах і моделях, які випливають із статей. З включених документів 

випливають такі теми та напрями досліджень, які представлено на рис. 1.8: 

1. машинне навчання та нейронні мережі – застосування алгоритмів 

машинного навчання, зокрема нейронних мереж, у різних сферах, таких як 

освіта, фінанси, охорона здоров’я та дослідження навколишнього середовища, є 

предметом численних публікацій; 

2. гібридні моделі – у кількох публікаціях обговорюється використання 

гібридних моделей, які включають різні методи машинного навчання, такі як 

нейронні мережі з опорними векторними машинами, випадкові ліси та процеси 

Гауса, для підвищення продуктивності та точності; 
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Рисунок 1.8 – Теми та напрями досліджень у напрямі розвитку соціальних 

проектів 

 

3. прогнозне моделювання – поширеною темою є використання 

машинного навчання для завдань прогнозування та класифікації, таких як 

прогнозування академічної успішності, оцінка параметрів, картографування 

схильності до зсувів, розпізнавання емоцій і прогнозування ризиків для 

безпеки; 

4. міждисциплінарні програми – ці статті демонструють 

міждисциплінарну природу машинного навчання із застосуванням у таких 

галузях, як соціологія, нанотехнології, соціальні науки, прогнозування 

злочинності, звуковий дизайн і прогнозування молекулярної активності. 

 

 

1.8. Завдання кваліфікаційної роботи 

 

Доцільність виконання роботи зумовлена забезпеченням об’єктивного та 

прозорого процесу відбору соціальних проєктів, спрямованих на розвиток 

громади, в умовах обмеженого фінансування та збільшення кількості 
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конкурсних заявок. Використання нейромережевих моделей дозволяє 

підвищити точність прогнозування конкурсних балів на основі 

багатофакторного аналізу, що знижує суб’єктивність оцінки та сприяє 

ефективному розподілу ресурсів. Застосування таких моделей дозволяє 

автоматизувати процес прогнозування, що прискорює оцінку заявок, забезпечує 

справедливість у виборі найбільш значущих проектів і завершує довіру 

учасників до результатів конкурсу. 

Для досягнення мети дослідження передбачено виконання таких завдань: 

✓ Аналіз існуючих методів оцінки конкурсного балу соціальних 

проектів. Огляд традиційних підходів та оцінка їх переваг і недоліків у 

контексті об’єктивності та точності оцінювання; 

✓ Розробка концепції нейромережевої моделі для прогнозування 

конкурсного балу. Визначення основних етапів і компонентів моделі, вибір 

відповідної структури нейронної мережі з урахуванням специфіки завдання; 

✓ Збір та підготовка даних. Вибір та обробка ключових факторів, що 

впливають на конкурсну оцінку проєктів, формування навчальної вибору для 

моделей; 

✓ Розробка, навчання та налаштування нейромережевої моделі. 

Побудова моделі на основі нейронних мереж, її навчання на зібраних даних і 

гіперналаштування параметрів для досягнення максимальної точності 

прогнозування; 

✓ Аналіз результатів та оцінка ефективності моделі. Порівняння 

результатів отриманих результатів із традиційними методами оцінки, розробка 

рекомендацій для практичного застосування моделі в процесі конкурсного 

відбору. 
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РОЗДІЛ 2. 

РОЗРОБКА КОНЦЕПЦІЇ НЕЙРОМЕРЕЖЕВОЇ МОДЕЛІ ДЛЯ 

ПРОГНОЗУВАННЯ КОНКУРСНОГО БАЛУ ТА ПІДГОТОВКА ДАНИХ 

 

2.1. Розробка концепції побудови нейромережевих моделей 

 

Розробка концепції побудови нейромережевих моделей для 

прогнозування конкурсного балу соціальних проєктів розвитку громад є 

вагомим етапом, що забезпечує ефективність і точність моделі. Концепція 

включає декілька етапів: аналіз задачі, підготовка даних, вибір архітектури 

нейромереж, побудова, навчання та тестування моделей (рис. 2.1). 

Аналіз задачі прогнозування

Підготовка даних

Вибір архітектури нейромереж

Побудова та навчання моделей

Тестування та оцінка моделей

Адаптація та оптимізація

 

Рисунок 2.1 – Основні етапи побудови нейромережевих моделей 
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Основною задачею є побудова моделі, яка здатна прогнозувати 

конкурсний бал проєкту на основі набору вхідних ознак. Вхідні дані включають 

такі характеристики проєктів, які представлені на рис. 2.2. 

 

 

Рисунок 2.2 – Основні вхідні дані для створення нейромережевої моделі 

прогнозування конкурсного балу та підготовка даних 

 

Задача належить до регресії, де нейромережа повинна передбачити 

числове значення (бал) на основі вхідних ознак. 

Для якісного прогнозування необхідна ретельна підготовка даних: 

1) Очищення даних – видалення пропусків, дублювання та 

некоректних значень; 

2) Масштабування ознак – нормалізація даних для рівномірного 

внеску всіх ознак у процесі навчання; 

3) Розподіл даних – розділення на тренувальну, тестову та валідаційну 

вибірки для запобігання переобученню. 

Для побудови моделі побудовані архітектури нейронних мереж, які 

можуть бути адаптовані до різних задач (рис. 2.3). 
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Рисунок 2.3 – Основні вхідні дані для створення нейромережевої моделі 

прогнозування конкурсного балу та підготовка даних 

 

На основі підготовлених даних і обраної архітектури створено побудову 

нейромережі. При цьому виконується вибір кількості шарів і нейронів на 

кожній шарі. Також використовується функції активації, такі як ReLU, Sigmoid 

або Tanh, залежно від задачі. Проводиться налаштування оптимізаторів (Adam, 

SGD) для ефективного навчання. Здійснюється вибір функцій втрат, наприклад, 

mean_squared_error або huber_loss, для мінімізації помилок у прогнозах. У 

подальшому проводиться навчання моделей на поточних даних із перевіркою 

точності на валідаційній вибірці. 

Після навчання виконується тестування моделей на окремій тестовій 

вибірці. Для оцінки якості моделей використовують наступні метрики: 

1) середня квадратична помилка (MSE) – для оцінки середньої 

квадратичної помилки; 

2) середня абсолютна похибка (MAE) – для аналізу середньої 

абсолютної помилки; 

3) R-квадрат (R²) – для вимірювання якості відповідності даним 

моделі; 
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4) середньоквадратична помилка (RMSE) – для оцінки розміру 

середньої помилки в одиницях вимірювання. 

На основі результатів тестування моделі можуть бути оптимізовані. Для 

цього використовується регулярізація для запобігання перенавчанню. Також 

можливе додавання Dropout-шарів для підвищення стійкості моделі. 

Викоунється пошук оптимальних гіперпараметрів (кількість шарів, нейронів, 

швидкість навчання) за допомогою GridSearch або RandomSearch. 

Розробка концепції побудови нейромережевих моделей є багатоетапним 

процесом, що включає аналіз задачі, підготовку вибору даних, оптимальної 

архітектури та тестування. Правильний підхід до реалізації кожного з етапів 

дозволяє отримати точну, адаптовану до потреби користувача модель, здатну 

прогнозувати конкурсний бал соціальних проєктів із високою точністю. 

 

 

2.2. Вибір та підготовка даних  

 

Для побудови нейромережевих моделей прогнозування конкурсного балу 

соціальних проєктів розвитку громад Львівської області було зібрано дані про 

результати проведених конкурсів проєктів місцевих ініціатив за період 2020-

2023 років. Ці дані включають показники реалізації соціальних проєктів, які 

фінансувалися із обласного бюджету. Загалом таблиця містить 16 атрибутів для 

629 записів, які наведені у таблиці 2.1. 

Таблиця 2.1 – Структура даних про реалізацію соціальних проєктів 

№ Назва стовпця 
Тип 

даних 
Опис 

1 2 3 4 

1 Registration_number int64 Реєстраційний ном 

2 Project_name object Назва проєкту. 

3 Territorial object Назва територіальної громади. 

4 Settlement object Тип населеного пункту (місто, село тощо). 
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Продовження табл. 2.1  

1 2 3 4 

5 Project_budget int32 Загальний бюджет проєкту (грн). 

6 Regional_budget int64 Фінансування з обласного бюджету (грн). 

7 District_budget int32 Фінансування з районного 

8 Public_budget int32 Фінансування з 

9 Sponsorship_funds int32 Кошти від спонсорів (грн). 

10 Financial_contrib int32 Фінансовий внесок громади (грн). 

11 Nonfinancial_cont int32 Нефінансовий внесок громади (грн). 

12 %_non-

budgetary_contrib 

float64 Частка позабюджетного фінансування 

(%). 

13 Taxcapacity_index float64 Індекс податкової 

14 Score_ taxability_index float64 Бал за рівень податкової 

спроможності. 

15 Final_score float64 Підсумковий конкурсн 

16 Results object Результат конкурсу (переміг чи ні). 

 

Для забезпечення точності та коректності роботи нейромережевих 

моделей проведено підготовку даних. Насамперед виконано оцінку повноти 

даних. Аналіз даних показав, що всі атрибути мають повні записи без 

пропущених значень, про що свідчить результат методу df.info() (усі стовпці 

мають 629 записів). 

Нами проведено аналіз типів даних. Для цього вид даних кожного 

атрибута перевірено за допомогою df.dtypes: 

✓ числові дані – бюджет, внески, індекси (типи int32, int64, float64); 

✓ категоріальні дані – назви громад, населених пунктів, назва 

проєкту, результати (тип object). 
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Рисунок 2.3 – Результати виведення інформації про дані 

 

Під час очищення даних не було виявлено помилок чи пропусків. Однак 

для подальшої роботи з категоріальними даними їх було перекодовано у 

числовий формат. 

Для нормалізації числових даних та покращення стабільності роботи 

нейронних мереж усі числові ознаки було масштабовано за допомогою 

StandardScaler. Це забезпечує приведення всіх значень до єдиного масштабу з 

середнім значенням 0 і стандартним відхиленням 1. 

Категоріальні стовпці (Territorial_community, Settlement, Results) 

перекодовано в числовий формат за допомогою методу one-hot encoding, щоб 

надати моделям можливість враховувати якісні дані. 

Після цього виконано розподіл на дві вибірки: 

✓ тренувальну вибірку (80%) для навчання моделі; 

✓ тестову вибірку (20%) для оцінки її точності. 

Для зменшення розмірності даних і підвищення точності моделі були 

враховані результати кореляційного аналізу. Атрибути, що мали низьку 
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кореляцію з підсумковим балом (District_budget і Score_ taxability_index), були 

виключені. 

Зібрані дані забезпечують широкий спектр показників для аналізу 

ефективності реалізації соціальних проєктів. Проведені підготовчі дії 

гарантують, що дані є якісними, масштабованими та готовими до використання 

в нейромережевих моделях для прогнозування конкурсного балу. 

 

 

2.3. Результати аналізу взаємозв’язків між даними  

 

Аналіз взаємозв’язків між даними є ключовим етапом для розуміння 

структури та поведінки соціальних проєктів, а також для вибору основних 

ознак, що впливають на прогнозування конкурсного балу. Результати аналізу 

представлені у вигляді графіків та кількісних оцінок. 

На основі даних у стовпці Results, було побудовано кругову діаграму 

(рис. 2.4-2.5), яка відображає розподіл результатів проєктів. 

 

Рисунок 2.4 – Фрагмент коду для побудови розподілу результатів реалізації 

соціальних проєктів 
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Рисунок 2.5 – Кругова діаграму, яка відображає розподіл результатів реалізації 

соціальних проєктів 

Встановлено, що 75,4% проєктів є переможцями конкурсів (Winning 

proposals), а 24,6% проєктів було відхилено (Rejected proposals). Такий високий 

відсоток успішних проєктів свідчить про значну конкуренцію між громадами, а 

також про високий рівень підготовки заявок. 

Нами виконано розподілу бюджетів проєктів (рис. 2.6-2.7). 

 

 

Рисунок 2.6 – Фрагмент коду для побудови розподілу бюджетів соціальних 

проєктів 
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Рисунок 2.7 – Розподіл бюджетів соціальних проєктів 

 

Отриманий розподіл бюджетів проєктів соціальних (рис. 2.7) показує, що 

середнє значення бюджету проєкту становить 315000 грн. Стандартне 

відхилення бюджету складає 152980 грн, що вказує на значну варіативність 

фінансування проєктів. Більшість проєктів мають бюджети в діапазоні 250000 – 

500000 грн, з помітним піком у межах 500000 грн. Ця інформація є корисною 

для визначення середніх тенденцій у фінансуванні проєктів. 

На гістограмі (рис. 2.8) представлені 20 територіальних громад, які 

найчастіше брали участь у конкурсах. Найбільшу кількість проєктів подали 

громади: Львівська громада – 53 проєкти; Дрогобицька громада – 33 проєкти; 

Червоноградська – 23 проєкти. Ці громади проявляють високу активність у 

реалізації соціальних ініціатив, що може бути зумовлено їхніми 

організаційними можливостями та фінансовою спроможністю. 
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Рисунок 2.8 – Розподіл територіальних громад, які найчастіше брали участь у 

конкурсах 

 

Рисунок 2.9 – Кореляційна матриця між показниками реалізації соціальних 

проєктів 
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На основі кореляційної матриці (рис. 2.9) було виявлено ключові 

залежності між змінними. Загальний бюджет проєкту має високу кореляцію з 

такими показниками: 

✓ обласний бюджет (Regional_budget) – 0.98; 

✓ частка позабюджетного фінансування (%_non-budgetary_contrib) – 

0.43; 

✓ рівень податкової спроможності громади (Taxcapacity_index) 

демонструє слабкий зв’язок із конкурсним балом (-0.09), що свідчить про 

незалежність підсумкового балу від податкового потенціалу. 

Ці результати дозволяють зробити висновки щодо основних чинників, які 

слід враховувати під час побудови моделей прогнозування. 

Результати аналізу показали, що основними чинниками, які впливають на 

конкурсний бал, є загальний бюджет проєкту, обласне фінансування та частка 

позабюджетного фінансування. Отримані залежності дозволяють зосередити 

увагу на цих показниках під час розробки нейромережевих моделей 

прогнозування. 

 

 

2.4. Показники оцінки точності моделей  

 

Для оцінки точності нейромережевих моделей прогнозування 

конкурсного балу використовуються різноманітні показники, які відображають 

якість роботи моделі з точки зору відповідності передбачень фактичним 

значенням. Нами наведено основні показники, які використовуються для 

аналізу точності. 

Середньоквадратична помилка Mean Squared Error (MSE ) визначається за 

формулою: 

( )
2

1

1
ˆMSE

n

i i

i

y y
n =

= − ,    (2.1) 

де iy  – фактичне значення; ˆiy  – прогнозне значення; n  – кількість зразків. 
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MSE  вимірює середній квадрат різниці між передбаченими та 

фактичними значеннями. Чим менше значення MSE, тим точніша модель. 

Однак ця метрика є чутливою до викидів через квадратування відхилень. 

Середня абсолютна помилка Mean Absolute Error ( MAE ) визначається за 

формулою: 

1

1
ˆMAE

n

i i

i

y y
n =

= − ,    (2.2) 

MAE  вимірює середню абсолютну різницю між прогнозованими та 

фактичними значеннями. Вона менш чутлива до викидів, ніж MSE, і надає 

інтуїтивно зрозумілу оцінку середнього розміру помилки. 

Коефіцієнт детермінації R-squared (R²) визначається за формулою: 
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,    (2.3) 

де y  – середнє значення фактичних даних. 

2R  показує, яка частка варіації у фактичних даних пояснюється моделлю. 

Значення 
2R  близьке до 1 свідчить про високу якість моделі. Негативні 

значення вказують, що модель працює гірше, ніж проста середня. 

Квадратний корінь із середньоквадратичної помилки Root Mean Squared 

Error (RMSE) визначається за формулою: 

( )
2

1

1
ˆRMSE

n

i i

i

y y
n =

= − .   (2.4) 

RMSE є інтерпретованою формою MSE , оскільки її результат має ті ж 

одиниці вимірювання, що й цільова змінна. Вона більш чутлива до великих 

помилок, ніж MAE . 

Обернений квадратний корінь середньоквадратичної помилки Inverse 

RMSE ( Inv RMSE) визначається за формулою: 

1
Inv RMSE

RMSE
= .    (2.5) 
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Inv RMSE  використовується для порівняння моделей: чим вище 

значення, тим краще модель. MSE  і RMSE дозволяють виявити великі 

помилки моделі. Вони є особливо корисними у задачах, де важливі точність і 

мінімізація великих відхилень. MAE  краще підходить для задач, де потрібно 

мінімізувати середню помилку незалежно від її масштабу. 
2R  показує, 

наскільки добре модель описує дані. Це метрика високого рівня, яка допомагає 

оцінити якість моделі в цілому. Inv RMSE  є додатковим критерієм, що 

дозволяє швидко оцінити точність моделі. 

Застосування різних метрик дозволяє детально оцінити якість моделі з 

різних точок зору. У випадку задачі прогнозування конкурсного балу 

соціальних проєктів MAE  та RMSE є основними метриками для оцінки 

помилок, оскільки вони відображають абсолютну точність та масштаб помилки. 

Значення 
2R  використовується для загальної оцінки пояснювальної здатності 

моделі. Таким чином, поєднання цих метрик забезпечує комплексну оцінку 

ефективності нейромережевих моделей. 

 

 

2.5. Використання алгоритмів оптимізації для покращення моделей 

 

Оптимізація є невід’ємною складовою процесу навчання нейромережевих 

моделей. Вона дозволяє зменшити значення функції втрат, покращити якість 

передбачень та забезпечити узгодженість роботи моделей. Для цієї задачі 

використовуються різні алгоритми оптимізації, кожен із яких має свої переваги 

й недоліки. 

Стохастичний градієнтний спуск (SGD) визначається за формулою: 

1 ( )t t w tw w L w+ = −  .    (2.6) 

де tw  – значення ваги на ітерації t ;  – швидкість навчання (learning rate) ; 

( )w tL w  – градієнт функції втрат L  по відношенню до ваг. 
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Цей показник простий у реалізації, чутливий до вибору швидкості 

навчання ( ) та може застрягти в локальних мінімумах. Використання 

динамічного  , що змінюється залежно від епохи, дозволяє уникати проблеми 

перенавчання. 

Адаптивний градієнтний алгоритм (Adagrad) визначається за формулою: 

1 ( )t t w t

t

w w L w
G




+ = − 

+
.   (2.7) 

де tG  – накопичена сума квадратів градієнтів до ітерації t ;   – мала константа 

для уникнення ділення на нуль. 

Адаптивний градієнтний алгоритм (Adagrad) втоматично адаптує 

швидкість навчання для кожного параметра. Добре працює при великій 

кількості рідкісних ознак. Може «зупинитися» через дуже низький темп 

навчання на пізніх етапах. 

Адаптивний моментний алгоритм (Adam) визначається за формулою: 
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де tm  – експоненційно згладжена середня градієнтів (момент); tv  – 

експоненційно згладжена середня квадратів градієнтів; 1 , 2  – параметри 

згладжування. 

Особливостями адаптивного моментного алгоритму (Adam) є те, що він 

комбінує переваги моментного градієнта і Adagrad. Він є стабільний у задачах з 

високою варіативністю даних. Використання оптимізатора AdamW (Adam з L2-

регуляризацією), зменшує потребу переобладнання. 
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РОЗДІЛ 3. 

РЕЗУЛЬТАТИ СТВОРЕННЯ НЕЙРОМЕРЕЖЕВИХ МОДЕЛЕЙ ДЛЯ 

ПРОГНОЗУВАННЯ КОНКУРСНОГО БАЛУ СОЦІАЛЬНИХ ПРОЄКТІВ 

РОЗВИТКУ ГРОМАД 

 

3.1. Архітектури нейромережевих моделей для прогнозування 

конкурсного балу соціальних проєктів 

 

У нашій роботі розглянуто три основні архітектури нейромережевих 

моделей, які використовуються для прогнозування конкурсного балу 

соціальних проєктів – Feedforward Neural Network (FNN), Recurrent Neural 

Network (RNN) та Convolutional Neural Network (CNN). Кожна з цих архітектур 

має свої переваги та використовується залежно від структури вхідних даних і 

задачі моделювання. 

 

 

3.1.1. Feedforward Neural Network (FNN) 

 

Архітектура Feedforward Neural Network є найпростішою архітектурою 

штучної нейронної мережі (рис. 3.1). 

 

Рисунок 3.1 – Архітектура Feedforward Neural Network 
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Вона складається з вхідного шару, одного або кількох прихованих шарів і 

вихідного шару. Кожен нейрон у шарі підключений до нейронів наступного 

шару без зворотних зв’язків. Формула активації нейрона має вигляд: 

( ) ( ) ( 1) ( )

( ) ( )( )

l l l l

l l

z W a b

a f z

−=  +

=
.     (3.1) 

де ( )lW  – матриця ваг для l -го шару; ( 1)la −
 – вихід попереднього шару; ( )lb  – 

вектор зсуву; ( )f z  – активаційна функція (наприклад, ReLU або Sigmoid). 

Використовується для задач регресії та класифікації. Модель FNN 

обробляє лише табличні дані без часової залежності. 

 

 

3.1.2. Recurrent Neural Network (RNN) 

 

Архітектура Recurrent Neural Network є моделлю, яка враховує часову 

залежність у даних (рис. 3.2). 

 

Рисунок 3.2 – Архітектура Recurrent Neural Network 

 

Основна особливість RNN – зворотний зв’язок між нейронами, що 

дозволяє використовувати інформацію з попередніх елементів послідовності. 

Формула роботи нейрона має вигляд: 

1( )t x t h th f W x W h b−=  +  + .    (3.2) 
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де th  – стан прихованого шару в момент часу t ; xW , hW  – ваги для вхідного 

сигналу та прихованого стану відповідно; tx  – вхідні дані в момент часу t ; b  – 

вектор зсуву. 

Особливостю Recurrent Neural Network є те, що та ка архітектура 

підходить для обробки послідовних даних, таких як часові ряди. Чутлива до 

проблеми затухання градієнтів, яку вирішують покращені архітектури (LSTM, 

GRU). 

 

 

3.1.3. Convolutional Neural Network (CNN) 

 

Архітектура Convolutional Neural Network найчастіше використовується 

для обробки зображень, але також застосовується для табличних даних у 

вигляді згорток. CNN витягує локальні залежності між ознаками, що забезпечує 

високу точність при моделюванні складних взаємозв’язків. Формула згортки 

має вигляд: 

( )

, , ,

l

i j i m j n m n

m n

z X K b+ +=  + .    (3.3) 

де 
,i m j nX + +

 – матриця вхідних даних; ,m nK  – ядро згортки; b  – вектор зсуву. 

Особливостями цієї архітектури є те, що вона виявляє локальні патерни в 

даних. Використовується для задач регресії та класифікації. 

Кожна з представлених архітектур має свої переваги. FNN  є простою та 

ефективною для обробки табличних даних. RNN  враховує часові залежності, 

що дозволяє моделювати вплив попередніх значень. CNN  знаходить локальні 

залежності між ознаками, що забезпечує вищу точність для складних даних. 

Вибір конкретної архітектури залежить від природи даних і поставленої 

задачі. У процесі навчання моделей використовувалися оптимізовані 

архітектури для досягнення найкращих результатів у прогнозуванні 

конкурсного балу соціальних проєктів. 
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3.2. Побудова нейромережевих моделей для прогнозування 

конкурсного балу соціальних проєктів розвитку громад 

 

3.2.1. Побудова Feedforward Neural Network (FNN) 

 

Feedforward Neural Network (FNN) – це одна з найпростіших структур 

штучних нейронних мереж, яка широко застосовується для завдань 

прогнозування та класифікації. У цій моделі інформація передається в одному 

напрямку – від вхідного шару через закриті шари до вихідного. Модель не 

містить зворотних зв’язків, що забезпечують простоту її реалізації (рис. 3.3). 

FNN у цьому дослідженні використовується для прогнозування 

конкурсного балу соціальних проєктів. На першому етапі виконується 

попередня обробка даних, яка включає нормалізацію вхідних значень для 

зменшення впливу масштабів ознак (рис. 3.3). 

 

Рисунок 3.3 – Фрагмент коду для завантаження даних та розділення на ознаки 

та цільову змінну, а також обчислення метрик 
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Насамперед нами виконано завантаження даних та розділення на ознаки 

та цільову змінну. Оцінка точності проводиться за допомогою метрик, таких як 

MSE, MAE, R2, RMSE, Inv_RMSE.  

Побудова архітектури нейронної мережі складається з трьох шарів – 

вхідного, двох прихованих і вихідного (рис. 3.4) 

 

Рисунок 3.4 – Фрагмент коду для навчання моделі  

Feedforward Neural Network (FNN) 

 

Навчання моделі виконується на тренувальній вибірці з оцінкою 

результатів на тестовій вибірці. На цьому етапі дані розділяються на 

тренувальний та тестовий набори, а також нормалізуються для усунення 

масштабних відмінностей між ознаками. Модель має дві закриті шари (рис. 

3.5). 

 

Рисунок 3.5 – Архітектура нейронної мережі Feedforward Neural Network (FNN) 

 

Перший шар складається з 64 нейронів із цією функцією активаціїReLU. 

Другий шар із 32 нейронів із тією ж функцією активації. Модель навчається 

протягом 50 епох з розміром батчу 16. Валідаційні дані можуть відстежувати 
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точність під час навчання. На цьому етапі прогнозування на вибірці тестів та 

оцінки точності виконується за метриками MSE, MAE. Візуалізація навчання 

представлена на рис. 3.6. 

 

Рисунок 3.6 – Тенденції зміни середньої абсолютної помилки (MAE) на 

тренувальних і валідаційних даних впродовж навчання нейронної мережі 

Feedforward Neural Network (FNN) 

 

Графік демонструє зміну середньої абсолютної помилки (MAE) на 

тренувальних і валідаційних даних в епоху навчання. Отже, Feedforward Neural 

Network є базовою моделлю, яка показує стабільні результати в задачах 

прогнозування. Це забезпечує легкість у налаштуваннях та швидке навчання. 

На основі отриманих метрик модель демонструє адекватну точність, що робить 

її одним із варіантів для подальших експериментів. 

 

 

3.2.2. Побудова Recurrent Neural Network (RNN) 

 

Рекурентна нейронна мережа (RNN) являє собою тип нейронних мереж, 

які враховують взаємозв’язок між даними в часі або конфліктах. Завдяки 
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зворотним зв’язкам у архітектурі RNN дозволяється зберегти інформацію про 

попередні стани, що робить її ефективною для аналізу наступних даних. 

Нами використовується RNN для прогнозування конкурсного балу 

соціальних проектів. Основні етапи побудови включають: 

Побудова архітектури мережі пеердбачає один прийнятий шар із 

функцією активації ReLU (рис. 3.7). 

 

Рисунок 3.7 – Фрагмент коду для навчання моделі  

Recurrent Neural Network (RNN) 

 

Recurrent Neural Network потребує тривимірного формату вхідних даних: 

(кількість прикладів, кількість часових кроків, кількість ознак). 

Модель має один прихований шар із 64 нейронами, які задають функцію 

активації ReLU. Вихідний шар містить один нейрон для прогнозування 

конкурсного балу (рис. 3.8). 

 

Рисунок 3.8 – Архітектура нейронної мережі Recurrent Neural Network (RNN) 
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Мережа навчається протягом 50 епох із розміром батчу 16. У процесі 

навчання використовують як тренувальні, так і тестувальні дані. 

Візуалізація навчання представлена на рис. 3.9. 

 

Рисунок 3.9 – Тенденції зміни середньої абсолютної помилки (MAE) на 

тренувальних і валідаційних даних впродовж навчання нейронної мережі 

Recurrent Neural Network (RNN) 

 

Встановлено, що Recurrent Neural Network ефективна для прогнозування 

конкурсного балу соціальних проєктів з можливістю завершення наступного 

взаємодії між даними. Використання RNN забезпечує точні результати, а її 

структура легко адаптується до інших завдань із тимчасовими або 

послідовними залежностями. 

 

 

3.2.3. Побудова Convolutional Neural Network (CNN) 

 

Convolutional Neural Network (CNN) є потужним інструментом у сфері 

машинного навчання, який спеціалізується на виявленні та обробці локальних 

залежностей у даних. Хоча CNN часто використовується для обробки 
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зображень, її можливості ефективні й для роботи з табличними даними після 

перетворення їх у відповідний формат. Розглянемо побудову CNN для 

прогнозування конкурсного балу соціальних проєктів. 

Для роботи CNN дані мають бути перетворені у формат, придатний для 

згорткових операцій. У нашому випадку це тривимірний формат, де кожен 

приклад представляється як масив із формою (кількість ознак, 1) (рис. 3.10). 

 

Рисунок 3.10 – Фрагмент коду для навчання моделі 

Convolutional Neural Network (CNN) 

 

Насамперед нами виконано перетворення даних у тривимірний формат. 

Цей крок важливий, оскільки згорткові шари працюють із багатовимірними 

масивами, а табличні дані за замовчуванням є одномірними. 

Основними елементами CNN є згорткові шари (Conv1D), що виявляють 

локальні особливості даних, як-от взаємозв’язки між сусідніми ознаками, шар 

Flatten, що перетворює багатовимірний вихід згорткового шару в одномірний 

вектор, придатний для Dense-шарів та повнозв’язні шари (Dense), які 

завершують обробку даних і формують кінцевий результат. 
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Рисунок 3.11 – Архітектура нейронної мережі 

Convolutional Neural Network (CNN) 

 

Згортковий шар Conv1D(32, kernel_size=3) має 32 фільтри та ядро 

розміром 3, що виділяє локальні патерни. Прихований шар Dense(64) із 64 

нейронами обробляє виділені особливості. Вихідний шар Dense(1) із одним 

нейроном для прогнозування конкурсного балу. Для оптимізації ваг 

використовується оптимізатор adam, а функція втрат – mean_squared_error. 

Модель навчається на тренувальних даних із використанням заданої 

кількості епох і розміру батчу (рис. 3.12). 

 

Рисунок 3.12 – Тенденції зміни середньої абсолютної помилки (MAE) на 

тренувальних і валідаційних даних впродовж навчання нейронної мережі 

Convolutional Neural Network (CNN) 
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Після навчання та оцінки моделі CNN було виявлено, що вона демонструє 

високі результати точності завдяки своїй здатності ефективно виділяти 

локальні особливості вхідних даних. Графіки показали, що модель добре 

навчається на даних без значного перенавчання, а також має 

конкурентоспроможні метрики точності. 

 

 

3.3. Порівняння результатів та аналіз точності 

 

Для оцінки ефективності побудованих моделей (FNN, RNN, Convolutional 

CNN) проведено порівняння їхніх результатів за основними метриками 

точності. Моделі оцінювалися за наступними показниками: 

✓ середня квадратична помилка (MSE); 

✓ середня абсолютна помилка (MAE); 

✓ коефіцієнт детермінації R² Score; 

✓ корінь середньоквадратичної помилки RMSE; 

✓ обернений показник RMSE Inverse RMSE (1/RMSE). 

Результати порівняння показників цих моделей представлено у таблиці 

3.1. 

Таблиця 3.1 – Результати оцінки точності створених нейромережевих моделей 

Модель MSE MAE Оцінка R² RMSE Інв RMSE 

FNN 9,087 2,483 0,795 3,015 0,332 

RNN 14,165 2,998 0,311 3,764 0,266 

CNN 7,823 2,305 0,921 2,797 0,358 

 

Тенденції зміни середньо квадратичної помилки (MSE) представлено на 

рис. 3.13, а. Найменшу MSE показала модель CNN (7.823), що працює про її 

здатність краще прогнозувати конкурсні бали. Модель FNN також показала 

конкурентоспроможний результат (9,087), хоча й поступилася CNN. Модель 

RNN має найвищу MSE (14.165), що вказує на високу точність. 
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а) б) 

  

в) г) 

Рисунок 3.13 – Тенденції зміни показників точності створених нейромережевих 

моделей 

 

Тенденції зміни середньої абсолютної похибки (MAE) представлено на 

рис. 3.13. б. Найнижче MAE досягнуто для CNN (2,305), що підтверджує її 

перевагу в точності прогнозів. FNN дає друге місце з MAE 2.483, тоді якRNN 

має найбільший результат – 2.998. 

Оцінка R² представлена на рис. 3.13. в. Найвищий коефіцієнт визначення 

отримано для CNN (0,921), що свідчить про сильну залежність між 

прогнозованими та реальними значеннями. FNN також має високий R² (0,795), 

що свідчить про її конкурентоспроможність. Для RNN коефіцієнт R² значно 

нижчий (0,311), що свідчить про її слабку узгодженість з реальними даними. 

Тенденції зміни середньоквадратичної помилки (RMSE) представлено на 

рис. 3.13. г. Найнижчий RMSE у CNN (2.797), що підтверджує її точність. FNN 

має значення RMSE 3.015, що трохи вище за CNN. Найвищий RMSE у RNN 

(3.764). 
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Отже модель CNN продемонструвала найкращі результати за всіма 

метриками, що робить її найкращим вибором для прогнозування конкурсних 

балів. FNN є конкурентоспроможною моделлю та може бути використана як 

альтернатива. RNN має слабкі показники точності, що недостатньо про 

необхідність її подальшої оптимізації або застосування інших підходів. Згідно з 

проведеним аналізом, CNN є найбільш ефективною моделлю для поставленої 

задачі прогнозування. 

 

 

 

3.4. Оптимізація моделі Convolutional Neural Network (CNN) 

 

Для підвищення точності прогнозування та зниження помилок моделі 

Convolutional Neural Network (CNN) було застосовано кілька методів 

оптимізації, які включають регулярне додавання, використання покращеного 

функціоналу втрат, оптимізатора з меншою швидкістю навчання та більш 

тривалого навчання. 

Під час оптимізації архітектури базової CNN було внесено такі зміни: 

1) регуляризація Dropout – Для зменшення переобучення додано шар 

Dropoutз ймовірністю 0.3, що випадковим чином вимикає нейрони під час 

навчання; 

2) додатковий згортковий шар – Додано ще один шар згортки 

(Conv1D) із меншою кількістю фільтрів (32), що забезпечує глибше вилучення 

позначки; 

3) регуляризація L2 – Використано регуляризацію L2 у 

повнозв'язному шарі для уникнення сильного узагальнення; 

4) покращений оптимізатор – Оптимізатор Adamз меншою швидкістю 

навчання (0,001) забезпечує більш точну мінімізацію функції втрат; 
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5) функціональний втрат Huber Loss – Функціональний втрат Huber є 

менш чутливою до викидів, завдяки стандартній середньоквадратичній 

помилці. 

Код реалізації для створення оптимізованої архітектури CNN 

представлено на рис. 3.14. 

 

Рисунок 3.14 – Фрагмент коду для оптимізації архітектури CNN 

 

Оптимізована модель навчалася протягом 100 епох із використанням 

невеликого розміру пакета даних (16). Валідація виконувалася на основі 

тестових даних. Для оцінки точності покращеної моделі використовували 

метрики MSE, MAE, R², RMSE та обернений RMSE. Результати показали 

суттєве покращення. Зокрема, MSE=7.45, MAE=2.3, R²=0.957, RMSE=2.73 та  

Inverse RMSE=0.36. 
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Рисунок 3.15 – Тенденції зміни середньої абсолютної помилки (MAE) на 

тренувальних і валідаційних даних впродовж навчання оптимізованої 

нейронної мережі Convolutional Neural Network (CNN) 

 

Покращена модель продемонструвала зниження MSE і MAE порівняно з 

базовою CNN. Використання Huber Loss зробило модель менш чутливою до 

викидів у дані. Регуляризація Dropout і L2 допомогли уникнути перенавчання, 

що видно з менших розривів між навчанням і валідацією. Значення R² для 

покращеної CNN зросло, що свідчить про більш точне моделювання 

залежностей. 

Оптимізація моделі CNN значно покращила її точність і стабільність. 

Запропонована архітектура є ефективною для прогнозування конкурсного балу 

соціальних проєктів, демонструючи найкращі результати серед усіх тестованих 

моделей. 
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РОЗДІЛ 4. 

ОХОРОНА ПРАЦІ ТА БЕЗПЕКА У НАДЗВИЧАЙНИХ СИТУАЦІЯХ 

 

4.1. Аналіз небезпечних чинників та розробка заходів із покращення 

умов праці 

 

Розробка заходів із покращення умов праці передбачає детальний аналіз 

небезпечних чинників, які можуть впливати на працівників, а також визначення 

ефективних заходів для зниження ризиків. Нами розглянуто основні небезпечні 

чинники на виробництві, оцінено їхній вплив та запропонуємо заходи для їх 

мінімізації. 

Для проведення аналізу було зібрано інформацію про найбільш поширені 

небезпечні чинники на робочих місцях. Ці дані представлені в таблиці 4.1. 

Таблиця 4.1. Небезпечні чинники та заходи для їх усунення 

№ 

п/п 

Небезпечний 

чинник 
Опис впливу 

Потенційні 

наслідки 
Запропоновані заходи 

1 Високий рівень 

шуму 

Постійний вплив 

на шум понад 

85дБ 

Погіршення слуху, 

стрес 

Використання 

шумопоглинаючих 

матеріалів; видання 

захисних навушників 

2 Недостатнє 

освіта 

Низький рівень 

освіти в робочих 

зонах 

Зниження 

продуктивності, 

травматизм 

Встановлення LED-

світильників, регулярна 

перевірка освітлення 

3 Підвищений 

рівень пилу 

Наявність 

великої кількості 

пилу у повітрі 

Респіраторні 

захворювання 

Використання системи 

пиловлювання, регулярне 

прибирання 

4 Хімічні 

речовини 

Контакт із 

токсичними 

речовинами 

Інтоксикація, 

шкірні 

захворювання 

використання захисного 

одягу; контроль вентиляції 

5 Висока 

температура 

Робота в умовах 

температури 

понад 30°C 

Перегрів, зниження 

концентрації 

Організація системи 

кондиціонування повітря, 

перерви для відпочинку 

6 Небезпечне 

обладнання 

Наявність 

незахищених 

частин 

обладнання 

Травматизм, 

ампутації кінцівок 

встановлення захисних 

екранів; регулярне технічне 

обслуговування 

7 Високі фізичні 

навантаження 

Постійне 

підняття важких 

вантажів 

Проблеми з 

опорно-руховим 

апаратом 

Організація механізмів для 

підйому вантажів; навчання 

ергономіці 
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На основі аналізу небезпечних чинників встановлено, що 

найпоширенішими проблемами є високий рівень шуму та недостатнє 

освітлення. Ці чинники призводять до значного погіршення умов праці, 

зниження продуктивності та підвищення ризику травм. Особливої уваги 

потребують робочі місця, де працівники мають контакт із хімічними 

речовинами або працюють за високих температур. 

Для кожного небезпечного чинника запропоновано відповідні заходи: 

1) шумопоглинання – установка шумозахисних бар’єрів, видача 

засобів індивідуального захисту слуху (навушники, вкладиші). 

2) покращення освітлення – замінити лампи на світлодіодні з високою 

інтенсивністю, забезпечити додаткове локальне освітлення. 

3) пиловловлювання – використовувати пилососи промислового типу, 

проводити регулярне зволоження повітря. 

4) контроль температури – встановити кондиціонери або 

тепловентилятори для підтримки комфортного мікроклімату. 

5) регулярний технічний огляд обладнання – планові перевірки та 

своєчасний ремонт для зменшення ризику травм. 

Аналіз небезпечних чинників дозволив виявити основні проблеми та 

розробити заходи для покращення умов праці. Реалізація цих заходів знизить 

ризики для здоров’я працівників, підвищить їхню продуктивність та загальний 

рівень безпеки на виробництві. 

 

 

4.2. Розробка логічно-імітаційної моделі травматизму під час 

монтажу інформаційної системи  

 

Проаналізувавши кожну із логічних моделей процесів формування та 

можливого виникнення травмонебезпечних та аварійних ситуацій, завжди 

можна знайти подію з якої починається небезпечний процес ще до виникнення 

небезпечних наслідків. 
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Методикою оцінки рівня небезпеки робочих місць, машин, виробничих 

процесів та окремих виробництв передбачено пошук об’єктивного критерію 

рівня небезпеки для конкретного об’єкта. Таким показником вибрана 

ймовірність виникнення аварії, травми залежно від досліджуваного явища. 

Для оцінки рівня небезпеки певного об’єкта чи явища можна застосувати 

метод обчислення ймовірності виникнення будь-якого випадкового явища, який 

широко застосовують в зарубіжній інженерній практиці. Основні його 

принципи полягають в тому, що на основі обстеження робочого місця чи 

окремої машини виявляють виробничі небезпеки, можливі аварійні або 

травматичні ситуації. При оцінці ситуацій визначають події, які можуть стати 

головною подією при побудові логічно-імітаційної моделі травми. Після цього 

будують модель «дерева відмов і помилок оператора». При цьому важливе 

значення має правильний вибір головної події. 

Головну подію (травма), модель якої нам необхідно побудувати, 

вибирають виходячи з оцінки відповідного об’єкта, виробництва чи окремої 

одиниці обладнання і змісту його найбільш небезпечного явища, яке за певних 

умов виробництва може виникнути. 

Після вибору головного випадкового явища (події) розпочинаємо 

побудову моделі («дерева»). Використовуючи оператора «і» та «або», 

використовуємо набір ситуацій (відомих до цього), які можуть призвести до 

подій, вибраної як головна. 

Після визначення відповідних травмонебезпечних ситуацій та їх 

кількості, визначаємо інші події, що входять до кожної такої ситуації, логічним 

аналізом із застосуванням операторів «і», «або» та інших. Процес побудови 

моделі триває, поки не будуть знайдені усі базові події, що визначають межу 

моделі. 

Слід мати на увазі, що кожна випадкова подія, до якої входять базові 

події, може формуватися й виникати при входженні у неї двох, трьох і більше 

базових подій за допомогою відповідних операторів. 
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Повністю побудована і перевірена модель підлягає математичній обробці 

для визначення ймовірності кожної випадкової події, що увійшла до моделі, 

починаючи з базових і закінчуючи головною. 

Ймовірність базових подій визначаємо за даними виробництва. 

Наприклад, базова подія «стан контролю з охорони праці». Для визначення 

ймовірності ми повинні встановити, наскільки (у відсотках) від ідеального 

рівня здійснюється відповідний контроль на об’єкті. Якщо буде встановлено, 

що такий рівень контролю становить 50% або 30%, то ймовірність відповідно 

дорівнює 0,5 і 0,3. При відсутності контролю ймовірність «не здійснення 

контролю» становитиме 1, якщо контроль ідеальний, то відповідно ймовірність 

дорівнює 0. 

Після обчислення ймовірності всіх подій, розміщених у ромбах, і базових 

подій, починаючи з лівої нижньої гілки «дерева», позначаємо номерами всі 

випадкові події, що увійшли до моделі. 

На цьому можна вважати, що певна модель підготовлена до 

математичних обчислень ймовірностей випадкових подій логічно-імітаційної 

моделі  

Отже, для побудови логіко-імітаційної моделі процесу, формування і 

виникнення аварії та травми під час монтажу інформаційної системи 

прогнозування конкурсного балу соціальних проєктів розвитку громад на 

основі нейромережевих моделей складемо список базових подій. Вони 

лежатимуть у основі даної моделі. Кожному пункту списку присвоюємо певне 

значення ймовірності виникнення. Нижче подано сам список: 

1. Стан контролю з охорони праці ...........................................  Р1 = 0,2; 

2. Несерйозне відношення до проходження ТО інструменту  Р2 = 0,1; 

3. Відсутність комплектуючих установки ...............................  Р3 = 0,2; 

4. Невисока міцність  .................................................................  Р4 = 0,03; 
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Несправність 

інструменту 

 0,0007536 

Застаріле 

обладнання 

0,02 

Травма виконавця під час монтажу 

ІСПКБП  0,00195 
Оператори: 

– „і” 

 

– „або” 

  · 

 + 

 

Виконання небезпечної 

дії виконавцем 0,0012 

 + 

  · 

 

Стан і навики 

виконавця 

0,58 

 

Неправилне 

розташування 

інструменту 

0,0145 

Психофізі-

ологічний 

стан виконавц

я 0,083 

 

Професій-

ний рівень 

виконавця 

0,5 

 

Психофізі-

ологічний 

стан вико-

нанця 0,083 

 

Професій-

ний рівень 

виконавця 

0,5 
 

Досвід 

роботи 

0,35 

 

 + 

Попадання предме-

тів з навко-

лишнього 

середовища 0,4 

Спрацювання 

робочих органів 
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вібрацій 0,3 

 + 
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Рис. 4.1. Логіко-імітаційна модель процесу формування та виникнення аварії 

та травми під час монтажу інформаційної системи прогнозування 

конкурсного балу соціальних проєктів розвитку громад 
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1. Використання застарілого обладнання ................................  Р6 = 0,02; 

2. Попадання сторонніх предметів  ..........................................  Р7 = 0,4; 

3. Досвід роботи виконавця ......................................................  Р12 = 0,35. 

4. Професійний рівень виконавця ............................................  Р13 = 0,5; 

5. Психофізіологічний стан виконавця ....................................  Р14 = 0,083; 

 

На основі даного списку будуємо матрицю логічних взаємозв’язків між 

окремими пунктами, графічне представлення якої зображено на рис. 4.1.  

Розрахуємо ймовірності виникнення подій, що входять у дану логіко-

імітаційну модель процесу монтажу інформаційної системи прогнозування 

конкурсного балу соціальних проєктів розвитку громад на основі 

нейромережевих моделей (на прикладі ймовірності отримання травми 

виконавця). 

Ймовірність виникнення події Р5 визначаємо наступним чином: 

314,003,02,01,02,0

03,01,02,02,01,02,003,02,01,02,01,02,003,02,0

03,01,02,01,003,02,003,02,01,02,0003,02,01,002
5

=−

−++++−

−−−−−−+++=P

 

Ймовірність виникнення події Р10 визначаємо так: 

3,01,02,0
10

=+=P . 

Ймовірність виникнення події Р11 визначаємо: 

00075,03,04,0314,002,0
11

==P . 

Ймовірність виникнення події Р15 визначаємо наступним чином: 

0145,0083,05,035,0
15

==P . 

Ймовірність події Р18: 

58,0083,05,0
18

=+=P . 

Ймовірність події Р19: 

0012,0083,00145,0
19

==P . 

Ймовірність події Р20: 

00195,00012,000075,0
20

=+=P . 
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Ймовірність травми рівна ймовірності виникнення аварії, бо остання 

можлива лише за умови монтажу інформаційної системи прогнозування 

конкурсного балу соціальних проєктів розвитку громад на основі 

нейромережевих моделей людиною. 

Логіко-імітаційні моделі аварій і травм допомагають зменшити 

ймовірність виникнення аварійних та травмонебезпечних ситуацій. Якщо 

необхідно оцінити рівень небезпеки будь-якого робочого місця, слід уважно 

вивчити і побудувати логічні моделі можливих небезпечних ситуацій, які 

охоплюють як стан обладнання і самого робочого місця, так і поведінку 

працюючого і обчислити ймовірність виникнення травми. 

Після аналізу результатів моделювання ймовірність виникнення травми 

можна звести до дуже малої величини – достатньо зменшити вплив 

ймовірностей вихідних факторів, які до неї призводять. 

 

 

4.3. Розробка заходів щодо безпеки у надзвичайних ситуаціях 

 

Надзвичайні ситуації (НС) виникають через природні катаклізми, 

техногенні аварії або соціальні конфлікти. Важливим елементом підготовки до 

НС є розробка заходів, які забезпечують мінімізацію ризиків для здоров’я та 

життя працівників, збереження матеріальних цінностей і швидке відновлення 

нормального функціонування підприємства.  

Заходи щодо захисту цивільного населення плануються проводяться по 

населених пунктах де розміщені підприємства і охоплюють населення 

навколишніх сіл. Водночас характер та зміст захисних засобів встановлюються 

вид ступеня загрози, місцевих умов з урахуванням важливості виробництва для 

безпеки населення і інших економічних і соціальних чинників. 

Основні заходи щодо захисту населення плануються та здійснюються 

завчасно і мають випереджувальний характер, це стосується насамперед 

підготовки, підтримання у постійній готовності індивідуальних та колективних 
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засобів захисту, їх накопичення, а також підготовки до проведення евакуації 

населення із зон підвищеного ризику. 

Також раз в три роки проводяться навчання по підготовці близьких до 

військових дій, що в разі небезпеки могло би не дістати людину зненацька. 

Керівництво докладає максимум зусиль, щоб працівники підприємств були 

хоча би мінімально захищенні в разі будь-якої небезпеки пов’язаної з тими чи 

іншими обставинами. 
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РОЗДІЛ 5. 

ВИЗНАЧЕННЯ ПОКАЗНИКІВ ЕКОНОМІЧНОЇ ЕФЕКТИВНОСТІ ВІД 

ПРОГНОЗУВАННЯ КОНКУРСНОГО БАЛУ СОЦІАЛЬНИХ 

ПРОЄКТІВ РОЗВИТКУ ГРОМАД НА ОСНОВІ 

НЕЙРОМЕРЕЖЕВИХ МОДЕЛЕЙ 

 

Економічна ефективність прогнозування оцінюється через низку 

показників. Зокрема приріст ефективності фінансування 
fE  визначається за 

формулою: 

f

B
E

C


=


,      (5.1) 

де B  – приріст вигод від реалізації проектів завдяки прогнозуванню; C  – 

витрати на розробку та впровадження прогнозних моделей. 

Ефективність використання бюджетних коштів bE  визначається за 

формулою: 

ус

b

з

N
E

N
= ,      (5.2) 

де 
усN  – кількість успішних проектів з виконаним прогнозом, од; зN  – загальна 

кількість проектів, од. 

Рентабельність інвестицій ROI  визначається за формулою: 

100%
B C

ROI
C

 −
= 


.   (5.3) 

Скорочення витрат завдяки оптимізації cS  визначається за формулою: 

100%оп

б

c

п

C
S

C


= 


.    (5.4) 

де опC  – витрати на реалізацію проектів з використанням прогнозування; бпC  

– витрати без прогнозування. 

Виконаємо розрахунок показників економічної ефективності із за 

наступними даними. Загальні вигоди від проектів без прогнозування становлять 
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бпB =10000 тис. грн. Загальні вигоди з прогнозуванням становлять 

прB =12500тис. грн. Витрати на реалізацію проектів без прогнозування 

бпC =8000тис. грн. Витрати з використанням прогнозування 
прC =7500тис. грн. 

Загальна кількість проектів становить 100 од. Успішно реалізованих проектів з 

прогнозуванням наявно 80 од. 

Підставивши відповідні значення у формулу (5.1) отримаємо приріст 

ефективності фінансування 
fE : 

бп 12500 10000 2500прB B B = − = − =  тис.грн. 

бп пр 8000 75000 500C C C = − = − =  тис.грн. 

2500
5.0

500
f

B
E

C


= = =


. 

Підставивши відповідні значення у формулу (5.2) отримаємо 

ефективність використання бюджетних коштів bE : 

80
0.8(80%)

100

ус

b

з

N
E

N
= = = . 

Підставивши відповідні значення у формулу (5.3) отримаємо 

рентабельність інвестицій ROI : 

2500 500
100% 100% 400%

500

B C
ROI

C

 − −
=  =  =


. 

Підставивши відповідні значення у формулу (5.4) отримаємо 

Скорочення витрат завдяки оптимізації cS : 

8000 7500
100% 100% 6.25%

8000

пбп

c

б

р

п

C C
S

C

 − −
=  =  =


. 

Отримані результати розрахунків показників економічної ефективності 

від прогнозування конкурсного балу соціальних проєктів розвитку громад на 

основі нейромережевих моделей подано у таблиці 5.1. 

Отримані результати показують, що використання прогнозних моделей 

дозволяє значно підвищити ефективність фінансування соціальних проектів. 
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Таблиця 5.1 – Результати розрахунків показників економічної ефективності від 

прогнозування конкурсного балу соціальних проєктів розвитку громад на 

основі нейромережевих моделей 

Показник 
Одиниця 

виміру 
Значення 

Загальні вигоди від проектів без 

прогнозування становлять бпB   

тис. грн. 10000 

Загальні вигоди з прогнозуванням 

становлять 
прB  

тис. грн. 12500 

Витрати на реалізацію проектів без 

прогнозування бпC  

тис. грн 8000 

Витрати з використанням 

прогнозування 
прC  

тис. грн. 7500 

Загальна кількість проектів становить зN  100 од. 

Успішно реалізованих проектів з 

прогнозуванням 
усN  

80 од. 

Приріст ефективності фінансування (
fE ) – 5.0 

Ефективність використання бюджетних 

коштів ( bE ) 

% 80 

Рентабельність інвестицій ( ROI ) % 400 

Скорочення витрат завдяки оптимізації ( cS ) % 6.25 

 

Зокрема, приріст вигод 
fE =5.0 вказує на суттєвий економічний ефект 

від використання прогнозів, а ROI  на рівні 400% свідчить про високу 

рентабельність інвестицій. Ефективність використання бюджетних коштів 

bE =80% демонструє, що більшість проектів реалізовано успішно завдяки 

прогнозуванню. Скорочення витрат на cS =6.25% підтверджує доцільність 

застосування моделі. 
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ВИСНОВКИ І ПРОПОЗИЦІЇ 

 

Використання нейромережевих моделей для прогнозування проектів 

конкурсного балу соціальних пропозицій значно полегшує процес відбору, 

зменшує суб’єктивний вплив і забезпечує справедливий розподіл фінансування 

між найбільш перспективними ініціативами. Розробка такої моделі є 

актуальним напрямком досліджень, вона здатна покращити процеси прийняття 

рішень у галузі соціального розвитку громад. 

Застосування машинного навчання та нейронних мереж у соціальних 

сферах відкриває нові можливості для підвищення ефективності вирішення 

суспільно значущих проблем. Завдяки автоматизації процесів і персоналізації 

підходів, машинне навчання сприяє більш точному визначенню потреб 

суспільства, що дозволяє значно покращити якість послуг і забезпечити рівний 

доступ до них для різних верств населення. Такі інновації сприяють сталому 

розвитку соціальної інфраструктури та підвищують загальний рівень 

добробуту. 

Аналіз наукових праць у досліджуваному напрямі свідчить про значний 

інтерес до впровадження інноваційних технологій у різних галузях науки і 

практики. Незважаючи на значні досягнення, окремі аспекти, такі як 

адаптивність моделей до динамічних змін середовища та інтеграція методів у 

комплексні системи, потребують подальшого опрацювання. Це підкреслює 

актуальність і перспективність подальших досліджень у зазначеному напрямі. 

Розробка концепції побудови нейромережевих моделей є багатоетапним 

процесом, що включає аналіз задачі, підготовку вибору даних, оптимальної 

архітектури та тестування. Правильний підхід до реалізації кожного з етапів 

дозволяє отримати точну, адаптовану до потреби користувача модель, здатну 

прогнозувати конкурсний бал соціальних проєктів із високою точністю. 

Для побудови нейромережевих моделей прогнозування конкурсного балу 

соціальних проєктів розвитку громад Львівської області було зібрано дані про 

результати проведених конкурсів проєктів місцевих ініціатив за період 2020-
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2023 років. Ці дані включають показники реалізації соціальних проєктів, які 

фінансувалися із обласного бюджету. Загалом таблиця містить 16 атрибутів для 

629 записів, які наведені у таблиці 2.1. Під час очищення даних не було 

виявлено помилок чи пропусків. Для нормалізації числових даних та 

покращення стабільності роботи нейронних мереж усі числові ознаки було 

масштабовано за допомогою StandardScaler.  

Нами виконано аналіз взаємозв’язків між даними. На основі даних у 

стовпці Results, було побудовано кругову діаграму (рис. 2.4-2.5), яка відображає 

розподіл результатів проєктів. Встановлено, що 75,4% проєктів є переможцями 

конкурсів (Winning proposals), а 24,6% проєктів було відхилено (Rejected 

proposals). Такий високий відсоток успішних проєктів свідчить про значну 

конкуренцію між громадами, а також про високий рівень підготовки заявок. 

Нами виконано розподілу бюджетів проєктів (рис. 2.6-2.7). Отриманий 

розподіл бюджетів проєктів соціальних (рис. 2.2) показує, що середнє значення 

бюджету проєкту становить 315000 грн. Стандартне відхилення бюджету 

складає 152980 грн, що вказує на значну варіативність фінансування проєктів. 

Більшість проєктів мають бюджети в діапазоні 250000 – 500000 грн, з помітним 

піком у межах 500000 грн. Ця інформація є корисною для визначення середніх 

тенденцій у фінансуванні проєктів. 

На гістограмі (рис. 2.8) представлені 20 територіальних громад, які 

найчастіше брали участь у конкурсах. Найбільшу кількість проєктів подали 

громади: Львівська громада – 53 проєкти; Дрогобицька громада – 33 проєкти; 

Червоноградська – 23 проєкти. Ці громади проявляють високу активність у 

реалізації соціальних ініціатив, що може бути зумовлено їхніми 

організаційними можливостями та фінансовою спроможністю. 

На основі кореляційної матриці (рис. 2.9) було виявлено ключові 

залежності між змінними. Загальний бюджет проєкту має високу кореляцію з 

такими показниками як обласний бюджет (Regional_budget) – 0.98 та частка 

позабюджетного фінансування (%_non-budgetary_contrib) – 0.43. Результати 

аналізу показали, що основними чинниками, які впливають на конкурсний бал, 
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є загальний бюджет проєкту, обласне фінансування та частка позабюджетного 

фінансування. Отримані залежності дозволяють зосередити увагу на цих 

показниках під час розробки нейромережевих моделей прогнозування. 

Застосування різних метрик дозволяє детально оцінити якість моделі з 

різних точок зору. У випадку задачі прогнозування конкурсного балу 

соціальних проєктів MAE  та RMSE є основними метриками для оцінки 

помилок, оскільки вони відображають абсолютну точність та масштаб помилки. 

Значення 
2R  використовується для загальної оцінки пояснювальної здатності 

моделі. Таким чином, поєднання цих метрик забезпечує комплексну оцінку 

ефективності нейромережевих моделей. 

Оптимізація є невід’ємною складовою процесу навчання нейромережевих 

моделей. Для цієї задачі використовуються різні алгоритми оптимізації – 

стохастичний градієнтний спуск (SGD), Адаптивний градієнтний алгоритм 

(Adagrad), Адаптивний моментний алгоритм (Adam). Особливостями 

адаптивного моментного алгоритму (Adam) є те, що він комбінує переваги 

моментного градієнта і Adagrad. Він є стабільний у задачах з високою 

варіативністю даних. Використання оптимізатора AdamW (Adam з L2-

регуляризацією), зменшує потребу переобладнання. 

У нашій роботі розглянуто три основні архітектури нейромережевих 

моделей, які використовуються для прогнозування конкурсного балу 

соціальних проєктів – Feedforward Neural Network (FNN), Recurrent Neural 

Network (RNN) та Convolutional Neural Network (CNN). Кожна з цих архітектур 

має свої переваги та використовується залежно від структури вхідних даних і 

задачі моделювання. 

Архітектура Feedforward Neural Network є найпростішою архітектурою 

штучної нейронної мережі (рис. 3.1). Використовується для задач регресії та 

класифікації. Модель FNN обробляє лише табличні дані без часової залежності. 

Архітектура Recurrent Neural Network є моделлю, яка враховує часову 

залежність у даних (рис. 3.2). Особливостю Recurrent Neural Network є те, що та 

ка архітектура підходить для обробки послідовних даних, таких як часові ряди. 
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Чутлива до проблеми затухання градієнтів, яку вирішують покращені 

архітектури (LSTM, GRU). 

Архітектура Convolutional Neural Network найчастіше використовується 

для обробки зображень, але також застосовується для табличних даних у 

вигляді згорток. CNN витягує локальні залежності між ознаками, що забезпечує 

високу точність при моделюванні складних взаємозв’язків. 

Нами написано код для побудови архітектури нейронної мережі 

Feedforward Neural Network (FNN), яка складається з трьох шарів – вхідного, 

двох прихованих і вихідного (рис. 3.4) Перший шар складається з 64 нейронів із 

цією функцією активаціїReLU. Другий шар із 32 нейронів із тією ж функцією 

активації. Модель навчається протягом 50 епох з розміром батчу 16. 

Валідаційні дані можуть відстежувати точність під час навчання. Візуалізація 

навчання представлена на рис. 3.6. Графік демонструє зміну середньої 

абсолютної помилки (MAE) на тренувальних і валідаційних даних в епоху 

навчання. Отже, Feedforward Neural Network є базовою моделлю, яка показує 

стабільні результати в задачах прогнозування. 

Нами написано код для побудови рекурентної нейронної мережі (RNN), 

яка являє собою тип нейронних мереж, які враховують взаємозв’язок між 

даними в часі або конфліктах. Побудова архітектури мережі передбачає один 

прийнятий шар із функцією активації ReLU (рис. 3.7). Модель має один 

прихований шар із 64 нейронами, які задають функцію активації ReLU. 

Вихідний шар містить один нейрон для прогнозування конкурсного балу (рис. 

3.8). Використання RNN забезпечує точні результати, а її структура легко 

адаптується до інших завдань із тимчасовими або послідовними залежностями. 

Нами написано код для побудови моделі CNN, що забезпечує 

перетворення даних у формат, придатний для згорткових операцій. У нашому 

випадку це тривимірний формат, де кожен приклад представляється як масив із 

формою (кількість ознак, 1) (рис. 3.10). Згортковий шар Conv1D(32, 

kernel_size=3) має 32 фільтри та ядро розміром 3, що виділяє локальні патерни. 

Прихований шар Dense(64) із 64 нейронами обробляє виділені особливості. 
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Вихідний шар Dense(1) із одним нейроном для прогнозування конкурсного 

балу. Для оптимізації ваг використовується оптимізатор adam, а функція втрат – 

mean_squared_error. Після навчання та оцінки моделі CNN було виявлено, що 

вона демонструє високі результати точності завдяки своїй здатності ефективно 

виділяти локальні особливості вхідних даних. 

Модель CNN продемонструвала найкращі результати за всіма метриками, 

що робить її найкращим вибором для прогнозування конкурсних балів. FNN є 

конкурентоспроможною моделлю та може бути використана як альтернатива. 

RNN має слабкі показники точності, що недостатньо про необхідність її 

подальшої оптимізації або застосування інших підходів. Згідно з проведеним 

аналізом, CNN є найбільш ефективною моделлю для поставленої задачі 

прогнозування. 

Для підвищення точності прогнозування та зниження помилок моделі 

Convolutional Neural Network (CNN) було застосовано кілька методів 

оптимізації, які включають регулярне додавання, використання покращеного 

функціоналу втрат, оптимізатора з меншою швидкістю навчання та більш 

тривалого навчання. 

Покращена модель продемонструвала зниження MSE і MAE порівняно з 

базовою CNN. Використання Huber Loss зробило модель менш чутливою до 

викидів у дані. Регуляризація Dropout і L2 допомогли уникнути перенавчання, 

що видно з менших розривів між навчанням і валідацією. Значення R² для 

покращеної CNN зросло, що свідчить про більш точне моделювання 

залежностей. 

Розроблені рекомендації з охорони праці сприяють забезпеченню 

безпечних умов роботи для фахівців, які займаються розробкою 

нейромережевих моделей. 

На підставі проведених розрахунків економічної ефективності від 

прогнозування конкурсного балу соціальних проєктів розвитку громад на 

основі нейромережевих моделей встановлено, що приріст вигод 
fE =5.0 вказує 

на суттєвий економічний ефект від використання прогнозів. ROI  становить на 
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рівні 400%, що свідчить про високу рентабельність інвестицій. Ефективність 

використання бюджетних коштів bE =80% демонструє, що більшість проектів 

реалізовано успішно завдяки прогнозуванню. Скорочення витрат на cS =6.25% 

підтверджує доцільність застосування моделі. 
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Додаток А.1 

Код створення моделей штучних нейронних мереж 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Dense, SimpleRNN, Conv1D, Flatten 

from tensorflow.keras.utils import plot_model 

 

# Завантаження даних та розділення на ознаки та цільову змінну 

X = df.drop('Final_score', axis=1).values 

y = df['Final_score'].values 

 

# Масштабування ознак 

scaler = StandardScaler() 

X_scaled = scaler.fit_transform(X) 

 

# Розділення на тренувальний та тестовий набори даних 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, y, test_size=0.2, random_state=42) 

 

# Функція для обчислення метрик 

def evaluate_model(y_test, y_pred, model_name): 

    mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 

    mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 

    r2 = r2_score(y_test, y_pred) 

    rmse = np.sqrt(mse) 

    inv_rmse = 1 / rmse if rmse != 0 else 0 

    print(f"\nModel: {model_name}") 

    print("Mean Squared Error (MSE):", mse) 

    print("Mean Absolute Error (MAE):", mae) 

    print("R^2 Score:", r2) 

    print("Root Mean Squared Error (RMSE):", rmse) 

    print("Inverse RMSE:", inv_rmse) 

    return mse, mae, r2, rmse, inv_rmse 

 

# 1. Feedforward Neural Network (FNN) 

model_fnn = Sequential([ 

    Dense(64, activation='relu', input_shape=(X_train.shape[1],)), 

    Dense(32, activation='relu'), 

    Dense(1) 

]) 

model_fnn.compile(optimizer='adam', loss='mean_squared_error', metrics=['mae']) 

history_fnn = model_fnn.fit(X_train, y_train, validation_data=(X_test, y_test), epochs=50, 

batch_size=16, verbose=0) 

y_pred_fnn = model_fnn.predict(X_test).flatten() 

metrics_fnn = evaluate_model(y_test, y_pred_fnn, "FNN") 

 

# Вивід інформації про модель FNN 
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print("\nFNN Model Summary:") 

model_fnn.summary() 

 

# Схема моделі FNN 

plot_model(model_fnn, to_file='model_fnn.png', show_shapes=True, show_layer_names=True) 

 

# 2. Recurrent Neural Network (RNN) 

X_train_rnn = X_train.reshape(X_train.shape[0], 1, X_train.shape[1]) 

X_test_rnn = X_test.reshape(X_test.shape[0], 1, X_test.shape[1]) 

model_rnn = Sequential([ 

    SimpleRNN(64, activation='relu', input_shape=(X_train_rnn.shape[1], X_train_rnn.shape[2])), 

    Dense(1) 

]) 

model_rnn.compile(optimizer='adam', loss='mean_squared_error', metrics=['mae']) 

history_rnn = model_rnn.fit(X_train_rnn, y_train, validation_data=(X_test_rnn, y_test), epochs=50, 

batch_size=16, verbose=0) 

y_pred_rnn = model_rnn.predict(X_test_rnn).flatten() 

metrics_rnn = evaluate_model(y_test, y_pred_rnn, "RNN") 

 

# Вивід інформації про модель RNN 

print("\nRNN Model Summary:") 

model_rnn.summary() 

 

# Схема моделі RNN 

plot_model(model_rnn, to_file='model_rnn.png', show_shapes=True, show_layer_names=True) 

 

# 3. Convolutional Neural Network (CNN) 

X_train_cnn = X_train.reshape(X_train.shape[0], X_train.shape[1], 1) 

X_test_cnn = X_test.reshape(X_test.shape[0], X_test.shape[1], 1) 

model_cnn = Sequential([ 

    Conv1D(32, kernel_size=3, activation='relu', input_shape=(X_train_cnn.shape[1], 1)), 

    Flatten(), 

    Dense(64, activation='relu'), 

    Dense(1) 

]) 

model_cnn.compile(optimizer='adam', loss='mean_squared_error', metrics=['mae']) 

history_cnn = model_cnn.fit(X_train_cnn, y_train, validation_data=(X_test_cnn, y_test), 

epochs=50, batch_size=16, verbose=0) 

y_pred_cnn = model_cnn.predict(X_test_cnn).flatten() 

metrics_cnn = evaluate_model(y_test, y_pred_cnn, "CNN") 

 

# Вивід інформації про модель CNN 

print("\nCNN Model Summary:") 

model_cnn.summary() 

 

# Схема моделі CNN 

plot_model(model_cnn, to_file='model_cnn.png', show_shapes=True, show_layer_names=True) 

 

# Графіки навчання 

def plot_training(history, title): 

    plt.figure(figsize=(10, 6)) 

    plt.plot(history.history['mae'], label='Train MAE', color='blue') 
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    plt.plot(history.history['val_mae'], label='Validation MAE', color='orange') 

    plt.title(title) 

    plt.xlabel('Epoch') 

    plt.ylabel('Mean Absolute Error') 

    plt.legend() 

    plt.grid(alpha=0.5) 

    plt.show() 

 

plot_training(history_fnn, "FNN Training vs Validation MAE") 

plot_training(history_rnn, "RNN Training vs Validation MAE") 

plot_training(history_cnn, "CNN Training vs Validation MAE") 

 

# Збір метрик для порівняння моделей 

models = ['FNN', 'RNN', 'CNN'] 

metrics = ['MSE', 'MAE', 'R^2', 'RMSE', 'Inv RMSE'] 

values = [metrics_fnn, metrics_rnn, metrics_cnn] 

 

# Побудова графіків точності моделей 

for i, metric in enumerate(metrics): 

    plt.figure(figsize=(10, 6)) 

    plt.bar(models, [v[i] for v in values], color=['blue', 'green', 'purple'], alpha=0.7) 

    plt.title(f'Comparison of Models by {metric}') 

    plt.xlabel('Models') 

    plt.ylabel(metric) 

    plt.grid(axis='y', alpha=0.5) 

    plt.tight_layout() 

    plt.show() 
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Додаток А.2 

Код оптимізації архітектури CNN 

 

from tensorflow.keras.losses import Huber 

 

# Поліпшена модель CNN 

model_cnn_improved = Sequential([ 

    Conv1D(64, kernel_size=3, activation='relu', input_shape=(X_train_cnn.shape[1], 1)), 

    Dropout(0.3),  # Dropout для регуляризації 

    Conv1D(32, kernel_size=3, activation='relu'), 

    Flatten(), 

    Dense(64, activation='relu', kernel_regularizer=l2(0.01)),  # L2 регуляризація 

    Dense(1) 

]) 

 

# Оптимізатор Adam з меншою швидкістю навчання 

optimizer = Adam(learning_rate=0.001) 

 

# Використання Huber Loss 

loss_function = Huber(delta=1.0)  # delta можна налаштовувати залежно від проблеми 

 

model_cnn_improved.compile(optimizer=optimizer, loss=loss_function, metrics=['mae']) 

 

# Навчання моделі 

history_cnn_improved = model_cnn_improved.fit( 

    X_train_cnn, y_train,  

    validation_data=(X_test_cnn, y_test),  

    epochs=100,  

    batch_size=16,  

    verbose=1 

) 

 

# Прогнозування 

y_pred_cnn_improved = model_cnn_improved.predict(X_test_cnn).flatten() 

 

# Оцінка покращеної моделі 

metrics_cnn_improved = evaluate_model(y_test, y_pred_cnn_improved, "Improved CNN") 

 

# Графік навчання покращеної моделі 

plot_training(history_cnn_improved, "Improved CNN Training vs Validation MAE") 

 

from tensorflow.keras.utils import plot_model 

from IPython.display import Image 

 

# Виведення схеми моделі CNN у Jupyter Notebook 

plot_model(model_cnn_improved, to_file='model_cnn.png', show_shapes=True, 

show_layer_names=True, dpi=100) 

 

# Відображення зображення в Jupyter 

Image(filename='model_cnn.png') 


