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ABSTRACT 

The article examines the development and implementation of an intelligent system for commercial risk analysis in 

sea agency operations based on a hybrid combination of deep learning methods. The relevance is determined by 

increasingly complex maritime commercial relations, high uncertainty, heterogeneous data, and the limited effec-

tiveness of classical approaches to multidimensional risk assessment. The purpose of the study is to develop an 

intelligent system capable of integrating financial and operational time series, counterparty tabular data, and 

textual information to generate consistent predictive assessments of commercial risks. The proposed approach 

formalizes overall commercial risk as an aggregated nonlinear function of credit–counterparty, liquidity, opera-

tional–financial, and market–macroeconomic risk components. The system pipeline includes data collection, pre-

processing, intelligent modeling, integration, and interpretation of results. Its analytical core combines recurrent 

neural networks, deep models for tabular data, and transformer architectures within a unified hybridization mod-

ule. Experimental results demonstrate that the hybrid model outperforms individual approaches in forecasting 

accuracy and risk-state classification, as reflected in lower MAE and RMSE values and a higher area under the 

ROC curve. The results confirm the synergistic effect of integrating deep learning models and substantiate the 

feasibility of applying the system to support proactive managerial decision-making in sea agency companies. 
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АНОТАЦІЯ 

У статті розглянуто розроблення та впровадження інтелектуальної системи аналізу комерційних ризи-

ків в операціях з агентування морських суден на основі гібридного поєднання методів глибокого навчання. 

Актуальність дослідження зумовлена ускладненням комерційних відносин у морській галузі, високим рів-

нем невизначеності, гетерогенністю даних і обмеженою ефективністю класичних підходів до оцінювання 

багатовимірних ризиків. Метою дослідження є розроблення інтелектуальної системи, здатної інтегру-

вати фінансові та операційні часові ряди, табличні дані про контрагентів і текстову інформацію для 

формування узгоджених прогнозних оцінок комерційних ризиків. Запропонований підхід формалізує загаль-

ний комерційний ризик як агреговану нелінійну функцію кредитно-контрагентського, ліквідного, опера-

ційно-фінансового та ринково-макроекономічного компонентів ризику. Конвеєр оброблення даних сис-

теми охоплює збирання даних, попередню обробку, інтелектуальне моделювання, інтеграцію та інтерп-

ретацію результатів. Аналітичне ядро системи поєднує рекурентні нейронні мережі, глибокі моделі для 

табличних даних і трансформерні архітектури в єдиному модулі гібридизації. Експериментальні резуль-

тати демонструють перевагу гібридної моделі над окремими підходами за точністю прогнозування та 

класифікації ризикових станів, що відображено у нижчих значеннях MAE і RMSE та вищій площі під ROC-

кривою. Отримані результати підтверджують синергетичний ефект інтеграції моделей глибокого нав-

чання та обґрунтовують доцільність застосування системи для підтримки проактивного управлінського 

прийняття рішень у компаніях з агентування морських суден. 

Ключові слова: ансамблеве машинне навчання, морське агентування, система підтримки рішень, 

lightgbm, градієнтне підвищення, зменшення операційних ризиків, сервісні ергатичні системи, узагаль-

нення стекування, прогнозна аналітика, портова логістика. 

 
 

Постановка проблеми в загальному ви-

гляді та її зв'язок з важливими науковими 

або практичними завданнями  

Актуальність дослідження зумовлюється сис-

темним ускладненням різноманітних відно-

син, більш за все комерційних, у сфері аген-

тування морських суден (МС), що форму-

ється під впливом глобалізації морських пе-

ревезень, зростання регуляторних вимог, во-

латильності фрахтових ринків, підвищення 

вартості ресурсів та посилення конкуренції 

між агентськими компаніями. Діяльність 

морського агента (МА), як головного компо-

нента сервісної ергатичної системи (СЕС) по-

єднує організаційні, правові та фінансові ас-

пекти, які реалізуються в умовах високої не-

визначеності та асиметрії інформації між су-

дновласниками, фрахтувальниками, порто-

вими операторами, страховими компаніями 

та фінансовими установами. У таких умовах 

комерційні ризики набувають багатовимір-

ного характеру і не можуть бути адекватно 

описані або оцінені за допомогою класичних 

однокритеріальних або лінійних моделей ана-

лізу [1]. 

Комерційні ризики агентування МС проявля-

ються на різних етапах операційного циклу та 

охоплюють ризики ліквідності, кредитні ри-

зики контрагентів, валютні ризики, ризики за-

тримок портових операцій, ризики штрафних 

санкцій за порушення контрактних умов, ри-

зики коливання тарифів портових зборів, а та-

кож ризики, пов’язані з непередбачуваними 

подіями, включаючи технічні відмови, пого-

дні умови та геополітичні обмеження. Кожен 

із зазначених ризиків має власну динаміку, рі-

зний ступінь впливу на фінансовий результат 

агентської діяльності та складні нелінійні вза-

ємозв’язки з іншими чинниками. Традиційні 

методи  аналізу, засновані на статистичних 

припущеннях про стаціонарність процесів та 

лінійність залежностей, не забезпечують до-

статньої точності та надійності прогнозів у 

таких умовах [2]. Проблема ускладнюється 

тим, що сучасна діяльність МА генерує значні 

обсяги гетерогенних даних, які включають 

фінансову звітність, транзакційні дані, конт-

рактну документацію, часові ряди операцій-

них показників, текстові описи подій, а також 

зовнішні макроекономічні та ринкові індика-

тори. Значна частина цієї інформації має 
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слабо структурований або неструктурований 

характер, що істотно обмежує можливості її 

використання у межах класичних аналітич-

них підходів. Водночас ігнорування таких да-

них призводить до втрати важливої інформа-

ції про приховані ризикові фактори та знижує 

якість управлінських рішень. Застосування 

методів автоматизації процесу аналізу даних, 

зокрема, підходів на базі впровадження еле-

ментів штучного інтелекту (ШІ) відкриває 

принципово нові можливості для інтелектуа-

льного аналізу комерційних ризиків у сфері 

морського агентування завдяки здатності та-

ких моделей автоматично виявляти складні 

нелінійні залежності, інтегрувати різнорідні 

джерела даних та адаптуватися до зміни умов 

функціонування системи [3]. Проте викорис-

тання окремих моделей машинного навчання 

у відриві одна від одної не дозволяє повною 

мірою врахувати багатокритеріальну природу 

комерційних ризиків та специфіку агентської 

діяльності, оскільки кожен тип моделей має 

обмежену сферу ефективного застосування.  

У цьому контексті актуальною є наукова про-

блема розробки гібридного підходу до інтеле-

ктуального аналізу комерційних ризиків аге-

нтування МС, який базується на поєднанні кі-

лькох моделей інтелектуального аналізу да-

них з метою досягнення ефекту синергії. На-

укова складність цієї задачі полягає у необ-

хідності забезпечення коректної взаємодії мо-

делей, уникнення дублювання інформації та 

мінімізації ризику перенавчання в умовах об-

меженої кількості достовірних навчальних 

даних. 

Особливої уваги в даному контексті потребує 

багатокритеріальний характер оцінювання 

комерційних ризиків у діяльності МА, оскі-

льки прийняття управлінських рішень здійс-

нюється з урахуванням кількох взаємо-

пов’язаних цілей, серед яких мінімізація фі-

нансових втрат, забезпечення стабільності 

грошових потоків, підтримка ділової репута-

ції та дотримання контрактних і регулятор-

них вимог. Формалізація таких критеріїв у 

межах інтелектуальної системи потребує роз-

робки відповідних механізмів узгодження 

прогнозів і оцінок, отриманих різними моде-

лями, а також методів інтерпретації результа-

тів, що є критично важливим для практичного 

впровадження системи в діяльність агентсь-

ких компаній [4]. 

Додатковим аспектом є необхідність підви-

щення прозорості та зрозумілості результатів 

аналізу фінансових ризиків. У зв’язку з цим 

постає наукова проблема інтеграції аналітич-

них моделей з методами інтерпретації та ана-

лізу внеску окремих факторів у формування 

загального рівня фінансового ризику. Актуа-

льність теми також визначається відсутністю 

спеціалізованих інтелектуальних систем, орі-

єнтованих саме на фінансові ризики агенту-

вання МС з урахуванням галузевої специ-

фіки. Більшість існуючих рішень у сфері фі-

нансового ризик-менеджменту розроблені 

для банківського сектору або страхування і не 

враховують особливості морських операцій, 

такі як складна логістика портових процедур, 

залежність від міжнародних морських конве-

нцій та специфічні схеми розрахунків між 

учасниками перевізного процесу [5]. Адапта-

ція загальних моделей без урахування цих фа-

кторів призводить до зниження точності оці-

нок та обмежує практичну цінність результа-

тів. Таким чином, постановка проблеми в за-

гальному вигляді полягає у необхідності 

створення науково обґрунтованої системи ін-

телектуального аналізу фінансових ризиків 

агентування морських суден, здатної інтегру-

вати багатокритеріальні показники діяльності 

морських агентів, обробляти великі обсяги ге-

терогенних даних та формувати надійні про-

гностичні оцінки в умовах невизначеності та 

динамічних змін зовнішнього середовища. 

Така система повинна базуватися на гібрид-

ному поєднанні моделей глибинного нав-

чання, що дозволяє використовувати їх ком-

плементарні властивості та досягати синерге-

тичного ефекту у процесі аналізу ризиків. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій в 

контексті інтелектуального аналізу ризи-

ків агентування  

Аналіз останніх досліджень і публікацій у 

контексті інтелектуального аналізу ризиків 

агентування МС свідчить про фрагментарний 
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характер наявних наукових підходів та відсу-

тність єдиної методологічної основи для ком-

плексного врахування комерційної специфіки 

агентської діяльності. У більшості робіт, при-

свячених ризик-менеджменту в морській га-

лузі, увага зосереджується або на загальних 

економічних ризиках судноплавства, або на 

логістичних та операційних ризиках портової 

інфраструктури, тоді як комерційні ризики 

агентування розглядаються побіжно та без 

урахування їх багатокритеріальної природи 

[6,7]. 

Значна частина досліджень базується на кла-

сичних економіко-математичних моделях, які 

використовують методи регресійного аналізу, 

сценарного прогнозування та експертних оці-

нок [1-5]. Перевагою таких підходів є їх від-

носна прозорість та простота інтерпретації 

результатів, що полегшує використання у 

практиці комерційного планування. Водночас 

обмеження цих методів проявляються у при-

пущенні лінійності зв’язків між змінними та 

необхідності апріорного вибору ключових 

факторів ризику. У контексті агентування 

МС, де взаємодія комерційних показників з 

операційними та зовнішніми чинниками має 

складний нелінійний характер, такі моделі не 

забезпечують достатньої точності та адаптив-

ності [8]. 

Окремий напрям досліджень пов’язаний із за-

стосуванням статистичних методів аналізу 

часових рядів для оцінювання фінансової 

стійкості та прогнозування грошових потоків 

у морській галузі. У цих роботах використо-

вуються авторегресійні моделі, методи ковз-

них середніх та їх узагальнення. Перевагою 

зазначених підходів є здатність враховувати 

історичну динаміку показників та виявляти 

тренди. Проте їх недоліком є чутливість до 

структурних зламів та обмежена ефектив-

ність в умовах різких змін ринкової кон’юнк-

тури, що є типовим для міжнародних морсь-

ких перевезень та діяльності окремих МА та 

компаній. У сучасних публікаціях дедалі час-

тіше розглядаються методи машинного та 

глибинного навчання (ГН) як засоби підви-

щення якості аналізу комерційних ризиків [9].  

Зокрема, застосовуються алгоритми дерев рі-

шень, випадкових лісів та методи опорних ве-

кторів. Їх перевагою є здатність моделювати 

нелінійні залежності та працювати з високо 

розмірними наборами даних без жорстких 

статистичних припущень. Разом з тим, у ряді 

робіт [6,8] ці методи використовуються для 

вирішення окремих підзадач, таких як класи-

фікація ризикових контрагентів або оціню-

вання ймовірності дефолту, без інтеграції у 

комплексну систему багатокритеріального 

аналізу агентської діяльності. Крім того, такі 

моделі часто потребують ретельного відбору 

ознак та не завжди забезпечують стабільність 

результатів при зміні вхідних даних [10]. 

Дослідження, присвячені застосуванню 

ШНМ у комерційному аналізі морської га-

лузі, зосереджуються переважно на прогнозу-

ванні фрахтових ставок, аналізі ринкової 

кон’юнктури або оптимізації логістичних 

процесів [11]. Такі моделі демонструють ви-

соку здатність до апроксимації складних фу-

нкціональних залежностей та адаптації до ди-

намічних змін середовища. Однак у ряді нау-

кових робіт [3,5,7,9,10] вони застосовуються 

як ізольований інструмент, без урахування 

специфіки комерційних ризиків агентування 

та без поєднання з іншими моделями аналізу. 

Це обмежує можливість отримання комплек-

сної оцінки ризиків та знижує практичну цін-

ність результатів для агентських компаній. 

Окрему групу становлять дослідження, у яких 

розглядаються гібридні підходи до аналізу 

ризиків, що поєднують економетричні ме-

тоди з елементами ГН [12]. Такі підходи до-

зволяють підвищити точність прогнозів за ра-

хунок комбінування формалізованих моделей 

з адаптивними алгоритмами. Їх перевагою є 

баланс між інтерпретованістю та гнучкістю. 

Водночас наявні гібридні рішення, як пра-

вило, орієнтовані на загальні комерційні ри-

нки або банківський сектор і не враховують 

особливості агентування МС, включаючи 

складну структуру взаєморозрахунків між 

МА та вплив операційних подій на фінансові 

результати. 

У контексті аналізу гетерогенних даних у ни-

зці публікацій пропонується використання 
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методів обробки природної мови для аналізу 

контрактної документації та звітів про інци-

денти [13-15]. Ці підходи дозволяють врахо-

вувати текстову інформацію як джерело сиг-

налів про потенційні ризики. Їх сильним бо-

ком є можливість виявлення прихованих фак-

торів, які не відображаються у числових по-

казниках. Разом з тим такі методи зазвичай не 

інтегруються з кількісними моделями фінан-

сового аналізу, що призводить до роздільного 

використання різних джерел інформації та 

знижує ефект від їх поєднання. Аналіз публі-

кацій також свідчить про обмежену увагу до 

проблеми інтерпретованості результатів інте-

лектуального аналізу ризиків [16]. У деяких 

роботах акцент робиться на досягненні висо-

ких показників точності прогнозування без 

достатнього обґрунтування економічного змі-

сту отриманих висновків [17,18]. Для сфери 

агентування МС така ситуація є критичною, 

оскільки управлінські рішення потребують не 

лише числових оцінок, а й розуміння причин 

формування ризиків та їх потенційного 

впливу на фінансову стійкість компанії [19-

21]. 

Узагальнюючи результати аналізу останніх 

досліджень, можна констатувати, що існуючі 

підходи до інтелектуального аналізу ризиків 

у морській галузі мають низку суттєвих обме-

жень, пов’язаних із вузькою спеціалізацією, 

недостатньою адаптивністю та відсутністю 

системної інтеграції різнорідних моделей і 

даних. Водночас накопичений науковий до-

робок створює передумови для переходу до 

більш складних та ефективних рішень, засно-

ваних на використанні ГН.  

Перспектива використання саме гібридного 

підходу до застосування методів Г у сфері 

аналізу комерційних ризиків агентування МС 

полягає у можливості побудови багаторівне-

вих моделей, здатних одночасно опрацьову-

вати часові ряди, табличні комерційні показ-

ники та текстову інформацію. Рекурентні та 

трансформерні архітектури ШНМ можуть за-

безпечити глибокий аналіз динаміки фінансо-

вих потоків, тоді як глибокі нейронні мережі 

для табличних даних дозволяють виявляти 

складні взаємозв’язки між показниками дія-

льності агентів. Комбінування таких моделей 

у межах системи створює умови для досяг-

нення синергетичного ефекту, коли недоліки 

окремих підходів компенсуються їх взаємо-

дією. 

Формулювання цілей статті (постановка 

завдання) 

Метою статті є розробка системи інтелектуа-

льного аналізу комерційних ризиків агенту-

вання морських суден для підтримки проце-

сів прийняття рішень з формування прогнос-

тичних оцінок та стратегій управління СЕС в 

умовах невизначеності та динамічних змін зо-

внішнього середовища. Для досягнення пос-

тавленої мети в статті вирішуються такі за-

вдання: 

- розробка концепції функціонування сис-

теми, її основних складових; 

- розробка проєктної частини та модульної 

структури системи; 

- дослідження роботи системи та сформова-

них моделей ГН для аналізу даних. 

Наукова актуальність дослідження зумовлена 

необхідністю створення спеціалізованої гіб-

ридної системи інтелектуального аналізу ко-

мерційних ризиків агентування МС, здатної 

інтегрувати гетерогенні фінансові, операційні 

та текстові дані й формувати надійні багаток-

ритеріальні прогностичні оцінки в умовах ви-

сокої невизначеності та динамічних змін мор-

ського ринку, що не забезпечується існую-

чими класичними та ізольованими моделями 

аналізу. 

Виклад матеріалу дослідження з повним 

обґрунтуванням отриманих наукових ре-

зультатів  

Розробка концепції функціонування сис-

тем. Запропонована концепція інтелектуаль-
ної системи аналізу комерційних ризиків аге-
нтування МС ґрунтується на ідеї цілісної фо-
рмалізації ризикового середовища діяльності 
МА та його відображення у вигляді багаторі-
вневої математично й алгоритмічно узгодже-
ної моделі, у межах якої ГН виступає інстру-
ментом виявлення прихованих закономірнос-
тей, прогнозування та інтеграції різнорідних 
ризикових сигналів. Концепція орієнтована 
на практичні умови функціонування МА як 
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компонентів СЕС і враховує специфіку фі-
нансових потоків, контрактних зобов’язань та 
операційних подій, що впливають на фінансо-
вий результат. 

Формалізація процесу аналізу комерційних 
ризиків пропонується у вигляді багатовимір-
ного простору ризиків, у якому діяльність МА 
в момент часу t описується вектором стану 
S(t), що агрегує ключові фінансові та опера-
ційні параметри. У межах цього простору до-
цільно виокремити чотири категорії ризиків, 
які є найбільш значущими з практичної точки 
зору агентування морських суден та мають 
безпосередній вплив на фінансову стійкість 
агентської компанії. 

Першою категорією є кредитно-контрагент-
ський ризик (ККР), який відображає ймовір-
ність невиконання або несвоєчасного вико-
нання фінансових зобов’язань судновласни-
ками, фрахтувальниками та іншими учасни-
ками перевізного процесу. Компонентами 
цього ризику є історія розрахунків з контраге-
нтом, середній термін дебіторської заборгова-
ності, частота прострочень платежів, фінан-
сові показники контрагента та стабільність 
договірних відносин. Вимірювання здійсню-
ється шляхом нормалізації зазначених показ-
ників у шкалі від 0 до 1, де значення, близькі 
до 1, відповідають високому рівню ризику. 
Інтегральна оцінка кредитно-контрагентсь-
кого ризику Rc(t) може бути подана як нелі-
нійна функція компонентів, параметри якої 
навчаються на історичних даних. 

Другою категорією є ризик ліквідності та гро-
шових потоків (РЛГП), що характеризує зда-
тність агентської компанії своєчасно викону-
вати власні фінансові зобов’язання в умовах 
нерівномірних надходжень і витрат. До його 
компонентів належать показники поточної та 
швидкої ліквідності, дисперсія грошових по-
токів у часі, співвідношення авансованих ви-
трат до фактично отриманих доходів, а також 
чутливість до затримок портових операцій. 
Для оцінювання використовується безрозмі-
рна шкала, сформована на основі відхилень 
фактичних значень від нормативних або ці-
льових, з подальшим перетворенням у ризи-
ковий індекс Rl(t) у діапазоні від 0 до 1. 

Третьою категорією є операційно-фінансовий 

ризик (ОФР), пов’язаний із портовими проце-

дурами, штрафними санкціями, додатковими 

витратами та непрямими фінансовими втра-

тами, що виникають унаслідок операційних 

збоїв.  

Компонентами цього ризику виступають се-

редній час обробки суден, частота відхилень 

від планових графіків, обсяг штрафів і додат-

кових платежів, а також статистика інциден-

тів. Оцінювання здійснюється через побудову 

часових рядів операційних подій і їх проєк-

цію у фінансовий вимір, що дозволяє сформу-

вати індекс Ro(t), який відображає очікувані 

фінансові втрати. 

Четвертою категорією є ринково-макроеко-

номічний ризик (РМР), що обумовлений ко-

ливаннями фрахтових ставок, валютних кур-

сів, вартості портових зборів та змінами регу-

ляторного середовища.  

Його компоненти включають волатильність 

ключових ринкових індикаторів, кореляцію 

між доходами агента та зовнішніми факто-

рами, а також чутливість фінансових резуль-

татів до макроекономічних шоків. Вимірю-

вання цього ризику базується на статистич-

них характеристиках волатильності та про-

гнозних оцінках, що інтегруються у показник 

Rm(t). Ієрархічна структура ризик-орієнтова-

ного підходу наведена на рис.1. 

Загальний комерційний ризик агентування 

МС пропонується визначати як агреговану 

функцію зазначених категорій у вигляді  

R(t) = F(Rc(t), Rl(t), Ro(t), Rm(t)), де функція 

F реалізується за допомогою гібридної ней-

ронної архітектури та відображає нелінійні 

взаємозв’язки між різними типами ризиків. 

Процес застосування ГН у запропонованій 

концепції передбачає використання кількох 

спеціалізованих архітектур, поєднаних у 

єдину систему. Для аналізу часових рядів ко-

мерційних та операційних показників доці-

льно використовувати рекурентні нейронні 

мережі з довгою короткочасною пам’яттю 

або їх сучасні модифікації, які забезпечують 

здатність моделювати довгострокові залеж-

ності та сезонні ефекти. Для роботи з таблич-

ними комерційними даними та агрегованими 
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показниками контрагентів пропонується за-

стосування глибоких повнозв’язних мереж 

або спеціалізованих архітектур для таблич-

них даних, які ефективно обробляють високо-

розмірні вектори ознак.  

Аналіз текстових даних контрактів, звітів та 

описів інцидентів доцільно реалізувати на 

базі трансформерних моделей, що дозволя-

ють враховувати контекст та семантичні 

зв’язки. Синергія досягається шляхом багато-

рівневої інтеграції виходів окремих моделей. 

На першому рівні кожна архітектура формує 

власні латентні представлення ризикових фа-

кторів. На другому рівні ці представлення 

об’єднуються у спільний простір ознак, де 

здійснюється узгодження та зважування ін-

формації з урахуванням її надійності та часо-

вої актуальності. На третьому рівні форму-

ється інтегральна оцінка ризику та прогноз 

його динаміки, що використовується для під-

тримки управлінських рішень. 

Автоматизація обробки даних у межах запро-
понованої системи передбачає побудову пай-
плайну, який починається зі збору даних із 
внутрішніх систем агентської компанії та зо-
внішніх джерел.  На етапі попередньої обро-
бки здійснюється очищення даних, узго-
дження форматів, синхронізація часових мі-
ток та виділення релевантних ознак. Далі дані 

розподіляються за типами та подаються на ві-
дповідні моделі ГН, формування яких відбу-
вається у напівавтоматичному режимі з вико-
ристанням історичних прикладів реалізації 
ризикових подій. Пропонований пайплайн 
функціонування системи аналізу даних наве-
дено на рис.2. 

Наступним етапом є інтеграція результатів 
моделювання та формування агрегованих ри-
зикових індексів, що зберігаються у базі 
знань системи та використовуються для побу-
дови прогнозів і сценаріїв. Пайплайн завер-
шується модулем інтерпретації та візуаліза-
ції, який забезпечує трансформацію складних 
модельних оцінок у зрозумілу для користу-
вача форму. 

Розробка проєкту системи. Ключовий фун-
кціонал запропонованої системи інтелектуа-
льного аналізу комерційних ризиків агенту-
вання МС визначається її здатністю забезпе-
чувати цілісну автоматизовану обробку гете-
рогенних даних, формувати узгоджені бага-
токритеріальні оцінки ризиків та підтриму-
вати прийняття управлінських рішень у ре-
жимі, наближеному до реального часу. Сис-
тема функціонує як адаптивне аналітичне се-
редовище, у межах якого фінансові, опера-
ційні та ринкові сигнали інтегруються в 
єдину модель ризикового простору діяльності 
МА. 

 

Рис.1. Ієрархічна компонентна структура ризик-орієнтованого підходу 
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Базовим функціональним ядром системи є 

модуль збору та інтелектуальної інтеграції 

даних, який забезпечує автоматизоване підк-

лючення до внутрішніх систем агентської 

компанії та зовнішніх джерел. У процесі фун-

кціонування цей модуль реалізує постійний 

моніторинг фінансових транзакцій, стану де-

біторської та кредиторської заборгованості, 

параметрів грошових потоків, а також опера-

ційних подій, пов’язаних з агентуванням су-

ден. Функціонально значущою є можливість 

синхронізації різнорідних потоків даних за 

часовими мітками та їх приведення до єди-

ного аналітичного формату, що створює ос-

нову для подальшого коректного застосу-

вання моделей ГН. Наступним ключовим еле-

ментом функціоналу є інтелектуальна попе-

редня обробка даних, яка поєднує класичні 

методи очищення та нормалізації з адаптив-

ними алгоритмами виділення ознак. Система 

автоматично ідентифікує аномальні зна-

чення, пропуски та структурні злами у часо-

вих рядах, а також формує узагальнені пред-

ставлення фінансових і операційних показни-

ків, релевантних для аналізу ризиків агенту-

вання. У цьому контексті важливою є здат-

ність системи зберігати історію трансформа-

цій даних, що забезпечує відтворюваність ре-

зультатів та їх наукову верифікацію. Центра-

льне місце у функціональній архітектурі сис-

теми посідає модуль гібридного глибинного 

моделювання (рис.3), який реалізує парале-

льне застосування кількох архітектур нейрон-

них мереж. 

Ключова функція цього модуля полягає у фо-

рмуванні латентних представлень різних ас-

пектів комерційних ризиків агентування з 

урахуванням специфіки даних. Для часових 

рядів комерційних та операційних показників 

система формує динамічні приховані стани, 

що відображають еволюцію ризиків у часі. 

 

Рис. 2. Пропонований пайплайн функціонування системи аналізу даних 
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Для табличних даних забезпечується вияв-

лення складних нелінійних залежностей між 

фінансовими характеристиками контрагентів 

і результатами агентської діяльності. Для те-

кстових джерел система формує семантичні 

представлення, які дозволяють враховувати 

контекст контрактних умов та описів інциде-

нтів як додаткові джерела ризикової інформа-

ції. 

Функціонально важливим є модуль гібриди-

зації та комбінування моделей, який виконує 

роль інтеграційного шару між окремими ней-

ронними архітектурами. У межах цього мо-

дуля реалізується узгодження латентних про-

сторів, нормалізація масштабів вихідних 

представлень та їх адаптивне зважування за-

лежно від надійності джерел даних і поточ-

ного контексту агентування. Саме цей компо-

нент забезпечує досягнення синергетичного 

ефекту, коли інтегрована оцінка комерцій-

ного ризику перевищує за якістю результати, 

отримані від використання окремих моделей. 

З математичної точки зору модуль гібридиза-

ції реалізує нелінійну агрегацію ризикових 

сигналів та формує інтегральний ризиковий 

індекс, який використовується для подаль-

шого аналізу і прогнозування. 

Важливим функціональним аспектом сис-

теми є підсистема прогнозування та сценар-

ного аналізу, яка дозволяє оцінювати дина-

міку комерційних ризиків агентування за різ-

них умов розвитку подій. Система забезпечує 

побудову коротко- та середньострокових про-

гнозів інтегральних і категоріальних ризиків, 

а також моделювання впливу окремих факто-

рів на фінансову стійкість агентської компа-

нії. Це створює передумови для переходу від 

реактивного до проактивного управління ри-

зиками, що є критично важливим у сфері МА. 

Компонентна структура розробленої системи 

наведена на рис.4. Схема відображає повний 

цикл автоматизованого аналізу комерційних 

ризиків агентування МС, починаючи зі збору 

 

Рис. 3. Основна логіка роботи модуля гібридного моделювання ШНМ 
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гетерогенних даних і завершуючи формуван-

ням інтерпретованих ризикових оцінок на ос-

нові гібридного поєднання моделей ГН. 

Окрему роль у функціональній структурі сис-

теми відіграє модуль інтерпретації результа-

тів, який трансформує складні вихідні дані гі-

бридних моделей у аналітично зрозумілу фо-

рму. Система забезпечує декомпозицію інтег-

рального ризику на внески окремих категорій 

та компонентів, що дозволяє ідентифікувати 

домінуючі джерела фінансової нестабільно-

сті. Цей функціонал є принципово важливим 

для практичного використання системи у дія-

льності МА оскільки підвищує довіру до ре-

зультатів аналізу та забезпечує можливість їх 

обґрунтування на управлінському рівні.  

Варіанти використання запропонованої сис-

теми охоплюють широкий спектр управлінсь-

ких і аналітичних задач агентування морсь-

ких суден. Система може застосовуватися для 

поточного моніторингу комерційних ризиків 

окремих рейсів і контрактів, для оцінювання 

надійності контрагентів на етапі укладання 

договорів, а також для стратегічного плану-

вання діяльності агентської компанії в умовах 

змін ринкового середовища. У кожному з цих 

сценаріїв система виконує функцію інтелек-

туального консультанта, що підтримує прий-

няття рішень на основі комплексного аналізу 

даних. 

Дослідження результатів роботи сис-

теми. Матриця внесків компонентів ризику в 

інтегральну фінансову оцінку наведена на 

рис.5. Візуалізація відображає нормалізова-

ний внесок окремих компонентів комерцій-

них ризиків у формування інтегрального ри-

зикового індексу агентування морських су-

ден. Інтенсивність зафарбування відповідає 

відносній значущості компонента в конкрет-

ному періоді спостереження. Подана матриця 

демонструє, що інтегральна оцінка комерцій-

ного ризику формується неоднорідно та зале-

жить від комбінації компонентів, значущість 

яких змінюється в годині. Візуалізація підтве-

рджує, що гібридна система глибинного нав-

чання не зводитиме аналіз до агрегованого 

показника, а зберігає інформацію про внутрі-

шню структуру ризику. Це забезпечує можли-

вість ідентифікації домінуючих факторів фі-

нансової нестабільності агентування та обґру-

нтовує практичну придатність запропонова-

ного підходу для підтримки управлінських рі-

шень. 

 

Рис. 4. Компонентна структура розробленої системи 
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Графіки оцінки точності розроблених моде-

лей ГН аналізу ризиків наведено на рис.6.  

Аналіз середніх помилок прогнозування свід-

чить про суттєву різницю у якості апроксима-

ції ризикових показників між базовими та су-

часними моделями глибинного навчання. Ба-

зова модель, що використовується як орієн-

тир, демонструє найбільші значення MAE та 

RMSE, які перебувають на рівні близько 0,18–

0,24. Це підтверджує обмеженість традицій-

них підходів у здатності адекватно відобра-

жати нелінійні взаємозв’язки між фінансо-

вими, операційними та ринковими чинни-

ками, характерними для агентування МС. Ви-

сокі значення квадратичної помилки додат-

ково вказують на чутливість таких моделей 

до поодиноких екстремальних спостережень, 

що є типовим явищем у фінансових даних 

морської галузі, зумовленим раптовими за-

тримками, штрафними санкціями або коли-

ваннями валютних курсів. 

Моделі на основі рекурентних нейронних ме-

реж та LSTM демонструють помітне зни-

ження похибок, зокрема MAE на рівні бли-

зько 0,08 та RMSE близько 0,12. Такий ре-

зультат є логічним з огляду на здатність реку-

рентних архітектур ефективно враховувати 

часову структуру фінансових та операційних 

потоків. У контексті агентування МС це озна-

чає більш точне відображення інерційних 

ефектів, сезонності та відкладеного впливу 

окремих подій, наприклад затримок портових 

операцій, на фінансовий результат. Водночас 

наявність залишкової помилки вказує на те, 

що виключно часове моделювання без ураху-

вання складних міжфакторних взаємозв’язків 

не забезпечує адекватності опису ризикового 

середовища. 

 

Рис. 6. Графіки оцінки середніх помилок  мо-

делей ГН аналізу ризиків 

Архітектури, орієнтовані на табличні дані, зо-

крема DNN або TabNet, демонструють порів-

няно близькі показники помилок, де MAE на-

ближається до 0,09–0,10, а RMSE до 0,13–

0,14. Це свідчить про ефективність моделей 

ГН у виявленні нелінійних залежностей між 

агрегованими фінансовими показниками кон-

трагентів, параметрами ліквідності та іншими 

числовими індикаторами. Разом із тим відсу-

тність явного механізму обробки довгостро-

кових часових залежностей обмежує можли-

вість таких моделей адекватно реагувати на 

динамічні зміни ризиків у часі, що пояснює їх 

поступання рекурентним та гібридним підхо-

дам. 

 
Рис. 5. Матриця внесків компонентів ризику в інтегральну фінансову оцінку 
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Трансформерні моделі демонструють дещо 

вищі значення похибок порівняно з LSTM і 

DNN, зокрема MAE близько 0,11 та RMSE 

близько 0,15. Це може бути зумовлено специ-

фікою навчальної вибірки та відносно обме-

женим обсягом достовірних історичних да-

них, що є типовою проблемою для фінансо-

вих даних агентських компаній. Трансфор-

мери, попри свою потужність у моделюванні 

контексту та складних залежностей, потребу-

ють значних обсягів даних для стабільного 

навчання, а за їх дефіциту можуть демонстру-

вати знижену узагальнювальну здатність. 

Найкращі результати за всіма метриками де-

монструє гібридна модель, для якої значення 

MAE знижуються до рівня близько 0,06, а 

RMSE до 0,09. Така перевага підтверджує гі-

потезу про синергетичний ефект поєднання 

різних архітектур ГН. Дана модель здатна од-

ночасно враховувати часову динаміку ризи-

ків, складні нелінійні залежності між фінан-

совими показниками та контекстну інформа-

цію з текстових джерел. У результаті форму-

ється більш стійке та узгоджене латентне 

представлення ризикового простору, що зни-

жує як систематичну, так і випадкову скла-

дові помилки прогнозування. 

Порівняння динаміки навчання моделей (ліва 

частина) та графіки ROC криві моделей 

(права частина) наведено на рис.7. Графіки 

втрат свідчать про стабільну та монотонну 

збіжність усіх моделей, проте швидкість зни-

ження функції втрат для гібридної архітек-

тури є вищою, а фінальне значення loss є ни-

жчим порівняно з іншими підходами. Це вка-

зує на кращу здатність гібридної моделі до 

узагальнення та зниження ризику перена-

вчання, що є критично важливим в умовах об-

межених і шумних фінансових даних агенту-

вання МС. 

ROC-криві демонструють, що всі моделі пе-

ревищують рівень випадкової класифікації, 

проте ступінь цієї переваги є різним. Зна-

чення площі під ROC-кривою для трансфор-

мерної моделі перебуває на рівні близько 

0,88, для DNN або TabNet становить прибли-

зно 0,90, а для LSTM досягає близько 0,92. 

Найвище значення AUC, близьке до 0,96, спо-

стерігається для гібридної моделі, що свід-

чить про її високу здатність відрізняти ризи-

кові та неризикові стани діяльності МА за рі-

зних порогових значень. Такий результат є 

особливо важливим для практичного застосу-

вання системи, оскільки дозволяє гнучко на-

лаштовувати баланс між хибнопозитивними 

та хибнонегативними рішеннями залежно від 

стратегічних пріоритетів агентської компанії. 

Гібридна модель демонструє найкращі ре-

зультати за всіма метриками, що підтверджує 

ефективність багаторівневої інтеграції різних 

архітектур ГН. Покращення точності на 5.4 % 

порівняно з найкращою окремою моделлю 

(LSTM/RNN) свідчить про синергетичний 

ефект від комбінування підходів. Значення 

виділені зеленим кольором відповідають най-

кращим показникам у кожній категорії. 

 

 

Рис. 7. Порівняння динаміки навчання моде-

лей та ROC криві моделей 
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Висновки і перспектива подальшої роботи 

по даному напрямку  

У результаті дослідження доведено, що коме-

рційні ризики агентування МС мають скла-

дну багатовимірну та нелінійну природу, яка 

не може бути адекватно описана ізольованим 

застосуванням класичних або окремих моде-

лей ГН. 

Отримані експериментальні результати узго-

джуються з теоретичними положеннями, сфо-

рмульованими у концепції дослідження, та 

підтверджують, що комерційні ризики аген-

тування МС мають багатовимірну і динамі-

чну природу, яка не може бути адекватно ві-

дображена в межах однієї ізольованої моделі.  

Перевага гібридного підходу зумовлена здат-

ністю інтегрувати комплементарні властиво-

сті різних архітектур ГН та формувати більш 

повну й стійку оцінку ризикового стану. Це 

створює науково обґрунтовані передумови 

для практичного впровадження запропонова-

ної системи інтелектуального аналізу комер-

ційних ризиків агентування МС у діяльність 

агентських компаній та переходу до проакти-

вного, адаптивного управління ризиками в 

умовах невизначеності та динамічних змін зо-

внішнього середовища. 
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