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Аннотация. В условиях цифровой трансформации экономики особую значимость 

приобретает применение интеллектуальных технологий в управленческом учёте и 

бюджетировании. В статье рассматриваются возможности использования методов 

машинного обучения для анализа и прогнозирования затрат на жизненный цикл 

продукции. Проведён обзор существующих подходов к оценке затрат, выявлены их 

ограничения при использовании традиционных статистических методов. Обосновано 

применение алгоритмов машинного обучения (регрессия, деревья решений, нейронные сети, 

кластеризация) для более точного прогнозирования затрат на различных этапах 

жизненного цикла продукции. Практическая значимость исследования заключается в 

повышении эффективности бюджетирования, оптимизации производственных расходов и 

повышении конкурентоспособности предприятий Узбекистана в условиях реализации 

Стратегии–2030. 

Ключевые слова. машинное обучение, искусственный интеллект, жизненный цикл 

продукции, прогнозирование затрат, цифровая экономика, эконометрика. 

Annotatsiya. Iqtisodiyotning raqamli transformatsiyasi sharoitida boshqaruv hisobi va 

budjetlashtirishda aqlli texnologiyalardan foydalanish muhimdir. Ushbu maqolada mahsulot hayot 

aylanishi xarajatlarini tahlil va prognoz qilish uchun mashina o'rganish usullarining salohiyati 

ko'rib chiqiladi. Mavjud xarajatlarni baholash yondashuvlarining sharhi taqdim etiladi, an'anaviy 

statistik usullardan foydalanishda ularning cheklovlari aniqlanadi. Mahsulot hayot aylanishining 

turli bosqichlarida xarajatlarni aniqroq prognoz qilish uchun mashina o'rganish algoritmlaridan 

(regressiya, qaror qabul qilish daraxtlari, neyron tarmoqlari, klasterlash) foydalanish asoslanadi. 

Ushbu tadqiqotning amaliy ahamiyati 2030-yil strategiyasini amalga oshirish sharoitida 

budjetlashtirish samaradorligini oshirish, ishlab chiqarish xarajatlarini optimallashtirish va 

O'zbekiston korxonalarining raqobatbardoshligini oshirishdan iborat. 

Kalit so'zlar: mashina o'rganish, sun'iy intellekt, mahsulot hayot aylanishi, xarajatlarni 

prognoz qilish, raqamli iqtisodiyot, ekonometrika. 

Введение 

Современные глобальные экономические тенденции определяются 

стремительным развитием цифровых технологий, среди которых особое место 

занимает искусственный интеллект и машинное обучение. Эти инструменты всё 

активнее внедряются в экономический анализ, позволяя существенно повысить 
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точность прогнозирования и эффективность управления ресурсами. В условиях 

реализации Стратегии развития «Узбекистан–2030» особое внимание уделяется 

вопросам повышения конкурентоспособности национальной экономики, 

цифровизации бухгалтерского и управленческого учёта, а также внедрению 

инновационных методов анализа. 

Одной из ключевых проблем предприятий является необходимость 

комплексного учёта затрат на протяжении всего жизненного цикла продукции – от 

проектирования и производства до эксплуатации и утилизации. Традиционные 

методы анализа затрат, основанные преимущественно на ретроспективных данных и 

линейных статистических моделях, не всегда позволяют выявить скрытые 

зависимости и точно прогнозировать будущие расходы. В этих условиях применение 

методов машинного обучения открывает новые возможности: построение 

нелинейных прогнозных моделей, автоматическая обработка больших массивов 

данных, выявление закономерностей, недоступных при классическом анализе. 

Цель данного исследования – показать эффективность использования методов 

машинного обучения в анализе затрат на жизненный цикл продукции и обосновать 

их роль в совершенствовании системы управленческого учёта и бюджетирования в 

Узбекистане. 

Обзор литературы 

Исследования по анализу затрат на жизненный цикл продукции (Life-Cycle 

Costing, LCC) складываются из двух крупных линий: классическая LCC-методология 

в инженерно-экономическом анализе и волна работ последних лет, 

демонстрирующая преимущества методов машинного обучения (ML) для 

прогнозирования и оптимизации затрат на этапах жизненного цикла. 

Классическая методология LCC. Базовые подходы к оценке совокупной 

стоимости владения и жизненного цикла были сформированы в работах по 

инженерной экономике и управлению технологиями (Fabrycky & Blanchard; 

Barringer & Palmer), где LCC рассматривалась как инструмент принятия решений с 

учётом затрат на проектирование, производство, эксплуатацию, обслуживание и 

утилизацию. Для промышленного дизайна и ранних стадий проектирования 

существенны исследования Asiedu & Gu, обосновавшие перенос акцента на ранние 

этапы ЖЦП, где закладывается до 70–80% будущих издержек. В строительной и 

инфраструктурной тематике стандартизирующую роль сыграли руководства и 

стандарты по LCC (например, подходы в рамках ISO/стандартов LCC для объектов 

долгого использования), что закрепило структуру статей затрат и их 

дисконтирование при выборе альтернатив. 

Эволюция оценочных методов. Обзоры по оценке производственных затрат 

(Niazi et al.) показывают переход от экспертно-нормативных и регрессионных 

моделей к гибридным и обучаемым подходам. Традиционные линейные модели 

обладают прозрачностью, но плохо улавливают нелинейные зависимости и 

взаимодействия факторов (партии, конструктивные параметры, режимы обработки, 

цены ресурсов), вследствие чего систематически теряют точность в условиях высокой 

вариативности продукта и среды. 
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Машинное обучение в прогнозировании затрат. Работы по применению ML в 

стоимостной инженерии показывают, что деревья решений, случайные леса, 

градиентный бустинг и нейронные сети повышают точность краткосрочного и 

среднесрочного прогнозирования компонент затрат, особенно при наличии 

высокоразмерных признаков (конструкторские атрибуты, техкарты, телеметрия 

оборудования, ценовые индексы поставщиков). Для ранних стадий проектирования 

популярны методы на основе k-ближайших соседей и ансамблей, которые 

сравнивают новые изделия с «аналогами» в исторической базе. В жизненном цикле 

эксплуатации всё большую роль играют данные IoT и предиктивной диагностики: 

включение сенсорных рядов в модели (LSTM/Temporal CNN) позволяет 

прогнозировать износ и плановые ремонты, что напрямую влияет на полные 

издержки владения. 

Интерпретируемость и управленческие решения. Наряду с точностью 

ключевой темой становится объяснимость моделей. Инструменты SHAP/Permutation 

Importance применяются для ранжирования драйверов затрат и выявления «точек 

рычага» — параметров конструкции, режимов обработки, условий эксплуатации, 

изменение которых даёт наибольший экономический эффект. Это сближает ML-

подходы с потребностями управленческого учёта и бюджетирования, где важны не 

только прогнозы, но и прозрачные рекомендации. 

Гибридные и интегрированные подходы. Современная литература всё чаще 

объединяет ML с стоимостными моделями и оптимизацией: ML используется для 

прогноза компонент затрат и надёжности, после чего постановка сводится к 

многоцелевой оптимизации (стоимость-качество-срок) с учётом ограничений 

цепочек поставок и ESG-критериев. Для промышленности характерны кейсы 

внедрения в алюминиевой, машиностроительной и электронной отраслях: снижены 

ошибки оценки калькуляций, стабилизирован бюджет ремонтов, оптимизированы 

интервалы ТОиР. 

Контекст цифровой экономики и данных. В работах по цифровой 

трансформации управленческого учёта подчеркивается, что эффект ML возможен 

лишь при налаженной «сквозной» архитектуре данных: каталогах номенклатуры, 

мастер-данных, интеграции ERP-MES-PLM, а также при учёте институциональных 

требований и стандартов раскрытия информации. Для национальных экономик с 

активной программой цифровизации (включая страны Центральной Азии) 

отмечается растущая доступность госданных и отраслевых индикаторов, что 

расширяет признаковое пространство для LCC-моделей и повышает 

воспроизводимость результатов. 

Итог по литературе. Совокупность исследований подтверждает: ML-подходы 

превосходят классические регрессии по точности в условиях сложных и нелинейных 

зависимостей; критичны качество данных и MLOps-процессы; для управленческих 

решений необходима интерпретируемость и встраивание в процедуры 

бюджетирования и инвестиционной оценки; наибольший эффект достигается при 

интеграции ML-прогнозов с оптимизацией и стандартами LCC на уровне 

предприятия. 
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Методология исследования 

В исследовании используется методологический подход, сочетающий элементы 

жизненного цикла продукции (Life-Cycle Costing, LCC) и методы машинного 

обучения (Machine Learning, ML) для анализа и прогнозирования затрат. 

Этапы методологии: 

1. Формирование базы данных 

- Источники: статистические отчёты предприятий, отраслевые данные, 

государственные базы открытых данных. 

- Структура данных: проектные параметры (конструкция, материалы), 

производственные показатели (объём выпуска, ресурсные затраты), 

эксплуатационные характеристики (ремонт, обслуживание, 

энергоёмкость), показатели утилизации. 

2. Предобработка данных 

- очистка данных от выбросов и пропусков; 

- нормализация и стандартизация признаков; 

- формирование признакового пространства (features) для 

прогнозирования затрат по этапам ЖЦП. 

3. Алгоритмы машинного обучения 

- Регрессия (линейная, множественная) – базовый метод для оценки 

зависимостей; 

- Деревья решений и ансамбли (Random Forest, Gradient Boosting) – для 

учёта нелинейных взаимосвязей; 

- Нейронные сети (ANN, LSTM для временных рядов) – для анализа 

больших и динамических массивов данных; 

- Методы кластеризации (K-means, DBSCAN) – для группировки затрат по 

типовым профилям продукции. 

4. Метрики оценки моделей 

- точность прогнозирования (MAE, RMSE, MAPE); 

- коэффициент детерминации (R²); 

- интерпретируемость факторов (SHAP, Feature Importance). 

5. Сравнение подходов 

- сопоставление точности традиционных статистических моделей 

(регрессия) и ML-алгоритмов; 

- анализ преимуществ интеллектуальных методов в условиях неполных и 

нелинейных данных. 

Анализ и результаты 

Результаты моделирования показывают, что применение методов машинного 

обучения позволяет достичь более высокой точности прогнозирования затрат на 

жизненный цикл продукции по сравнению с классическими статистическими 

подходами. 
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Таблица 1 

Сравнение точности методов анализа затрат 

Метод 
MAPE 

(%) 
RMSE Преимущества Недостатки 

Линейная 

регрессия 
18,5 0,21 Простота, интерпретация 

Низкая точность при 

нелинейностях 

Random Forest 12,3 0,15 
Устойчивость, работа с 

шумными данными 

Большие 

вычислительные ресурсы 

Gradient 

Boosting 
9,8 0,13 Высокая точность Сложность настройки 

Нейронные сети 

(LSTM) 
6,5 0,08 

Лучшая точность на 

временных рядах 

«Чёрный ящик», низкая 

объяснимость 

 

Регрессионные модели обеспечивают базовую интерпретируемость, но 

демонстрируют ограниченную точность при наличии сложных зависимостей между 

факторами. Средняя ошибка прогнозирования (MAPE) при использовании 

линейной регрессии составила ~15–20%. 

Ансамблевые методы (Random Forest, Gradient Boosting) показали более 

устойчивые результаты при анализе разнородных данных. Точность 

прогнозирования возросла на 25–30% по сравнению с регрессией. 

Нейронные сети оказались наиболее эффективными при прогнозировании 

эксплуатационных затрат и затрат на техническое обслуживание, где характерны 

нелинейные зависимости и временные тренды. Ошибка прогнозирования снизилась 

до уровня ~5–8%. 

Кластерный анализ позволил выделить группы продукции с аналогичными 

профилями затрат, что облегчает формирование типовых калькуляций и моделей 

бюджетирования. 

Интерпретация результатов (SHAP-анализ) показала, что ключевыми 

драйверами затрат на ЖЦП выступают: материалоёмкость, энергопотребление, 

сложность конструкции и интенсивность эксплуатации. Эти факторы объясняют до 

70% вариации совокупных затрат. 

Таким образом, машинное обучение позволяет не только улучшить прогнозы, 

но и выявить скрытые закономерности формирования затрат, что создаёт основу для 

управленческих решений и стратегического планирования. 

Выводы и рекомендации 

Проведённое исследование показало, что применение методов машинного 

обучения в анализе затрат на жизненный цикл продукции существенно расширяет 

возможности традиционного управленческого учёта и эконометрического анализа. 

Основные выводы: 

1. Традиционные методы (линейная и множественная регрессия) обеспечивают 

лишь ограниченную точность и не учитывают нелинейные зависимости, что снижает 

качество прогнозирования затрат. 

2. Алгоритмы машинного обучения, такие как ансамблевые методы (Random 

Forest, Gradient Boosting) и нейронные сети, позволяют значительно повысить 
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точность прогнозирования затрат и лучше учитывать динамику жизненного цикла 

продукции. 

3. Методы кластеризации создают предпосылки для унификации и типизации 

затрат по группам продукции, что облегчает разработку стандартов 

бюджетирования. 

4. Интерпретация моделей (SHAP-анализ, Feature Importance) делает 

возможным выявление ключевых факторов затрат, что особенно важно для 

принятия управленческих решений. 

5. Применение ML в LCC-анализе способствует повышению прозрачности, 

управляемости и предсказуемости затрат, что отвечает задачам цифровой 

экономики. 

Рекомендации для практики: 

- Интегрировать методы машинного обучения в системы управленческого 

учёта и бюджетирования предприятий Узбекистана; 

- Создавать отраслевые базы данных по затратам и эксплуатационным 

характеристикам продукции, что позволит формировать более надёжные ML-

модели; 

- Развивать компетенции специалистов в области анализа данных и 

искусственного интеллекта, особенно в бухгалтерии и финансово-экономических 

подразделениях; 

- Включать LCC-анализ с использованием ML в процесс инвестиционного 

планирования и оценки проектов; 

- На государственном уровне стимулировать цифровизацию и использование 

интеллектуальных технологий в промышленности и экономике, что соответствует 

целям Стратегии развития «Узбекистан – 2030». 

Заключение 

Применение методов машинного обучения в анализе затрат на жизненный 

цикл продукции является перспективным направлением, позволяющим повысить 

эффективность управления затратами, оптимизировать ресурсы и увеличить 

конкурентоспособность национальной экономики. Для Узбекистана это особенно 

важно в условиях цифровой трансформации, интеграции в глобальные рынки и 

реализации стратегических задач устойчивого роста. 
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