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INTRODUCTORY REMARKS BY PROF. LOTFI A. ZADEH 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

The past few decades have witnessed an accelerating 
growth in the use of mathematical concepts and tech- 
niques in the analysis of financial and economic systems. 
Such concepts and techniques have achieved notable suc- 
cesses. However, they fall short of providing realistic 
models for systems which function in an environment of 
pervasive imprecision and uncertainty. There is a reason. 
Traditional mathematical methods are based on classical, 
Aristotelian, bivalent logic. Bivalent logic is intolerant of 
imprecision and partiality of truth. What is widely unre- 
cognized is that bivalent logic is intrinsically not the right 
logic for dealing with imprecision an uncertainty in finan- 
cial and economic systems. What is needed for this pur- 
pose are methods based on soft computing—principally 
on fuzzy logic and neurocomputing. Basically, fuzzy logic 
is a system of reasoning of computation in which the 
objects of reasoning and computation are classes with 
unsharp (boundaries). In the realms of finance and eco- 
nomics, such classes are the norm rather than exception. 
Neuro-fuzzy methodology is a synergistic combination of 
concepts and techniques drawn from neurocomputing and 
fuzzy logic. Neurocomputing provides effective techni- 
ques for dealing with problems in which adaptation and 
identification of complex dependencies play important ro- 
les—as they do in many financial and economic systems. 

In recent years, many researchers in Eastern Europe, 
including Ukraine, have employed techniques drawn from 
fuzzy logic and neurocomputing. Launching of the journal 
«Neuro-Fuzzy Modeling Techniques in Economics» should 
make an important contribution to dissemination of know- 
ledge and expertise in neuro-fuzzy-based methodologies 
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not only in Eastern Europe and Ukraine but also world-
wide. Furthermore, it will contribute to the establishment 
of closer contacts between Ukrainian researchers and 
scientific communities in other countries.  

I would like to congratulate the founders of «Neuro-
Fuzzy Modeling Techniques in Economics» for taking an 
important step toward enhancing and enlarging the use of 
neuro-fuzzy-based methodologies in economics and finan- 
ce—areas which play vital roles in modern society.  
 

With my warm regards 
 
Sincerely, 
 
 

 

Professor Emeritus and 
Director, Berkeley Initiative in  
Soft Computing (BISC)  
University of California, Berkeley 
Department of Electrical Engineering and  
Computer Sciences 
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ВСТУПНЕ СЛОВО ПРОФЕСОРА ЛОТФІ А. ЗАДЕ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Останні кілька десятиліть спостерігається приско-
рене зростання використання математичних понять і 
методів аналізу фінансово-економічних систем. Такі 
поняття і методи здобули помітних успіхів. Тим не 
менш, вони не зовсім забезпечують реалістичність 
моделей для систем, що функціонують в умовах су-
цільної неточності та невизначеності. І на те є причи-
на. Традиційні математичні методи засновані на кла-
сичній, аристотелевській, бінарній логіці. Бінарна ло- 
гіка є нетерпимою до неточності та необ’єктивності 
істини. Невизнаним є те, що бінарна логіка по своїй 
суті не є коректною логікою для роботи з неточністю 
та невизначеністю у фінансово-економічних системах. 
З цією метою виникає потреба у методах, що ґрунту-
ються на м’яких обчисленнях — головним чином на 
нечіткій логіці та нейрокомпьютингу. По суті, нечітка 
логіка представляє собою систему мислячих обчис-
лень, в якій об’єкти міркувань і обчислень є класами з 
розпливчатими межами. У сферах фінансів та еконо-
міки такі класи є скоріше нормою, ніж винятком. 
Нейро-нечітка методологія є синергетичним поєднан-
ням понять і методів, взятих з нейрокомпьютингу та 
нечіткої логіки. Нейрокомпьютинг надає ефективні 
методи для вирішення проблем, в яких адаптація та 
ідентифікація складних залежностей відіграють важ-
ливу роль — як це і відбувається у багатьох фінансо-
во-економічних системах. 

В останні роки велика кількість дослідників у краї- 
нах Східної Європи, включаючи Україну, викорис- 
товують методи нечіткої логіки та нейрокомпьютингу. 
Заснування журналу «Нейро-нечіткі технології моделю- 
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вання в економіці» повинно здійснити важливий вне- 
сок у поширення знань і досвіду застосування нейро-
нечіткої методології не тільки в Східній Європі та Украї- 
ні, але й по всьому світу. Крім того, це сприятиме 
встановленню більш тісних контактів між україн- 
ськими вченими та науковими спільнотами в інших 
країнах. 

Я хотів би привітати засновників журналу «Нейро-
нечіткі технології моделювання в економіці» з важ- 
ливим кроком на шляху зміцнення і поширення ви- 
користання нейро-нечіткої методології в галузі еко- 
номіки та фінансів — областей, які відіграють жит- 
тєво важливу роль у сучасному суспільстві. 

 
З найкращими побажаннями та 
 
з повагою, 
 
 
 
Почесний професор, 
директор, Ініціатива Берклі  
з м’яких обчислень (BISC) 
Каліфорнійський університет в Берклі 
Департамент електротехніки та  
комп’ютерних наук 
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У роботі висвітлено зростаючу неспроможність широко розпо-
всюджених класичних економіко-математичних методів та мо-
делей адекватно здійснювати аналіз та прогнозування розвитку 
фінансово-економічних систем, що не дозволяє ефективно запо-
бігати виникненню значних і затяжних криз на фондових ринках. 
Обґрунтовується необхідність перегляду парадигми розвитку 
економічної науки та, зокрема, теорії економіко-математичного 
моделювання, у підґрунтя якої пропонується покласти нейро-
нечіткі технології. Аргументується доцільність створення спеці-
алізованого фахового журналу, спрямованого на проведення фу-
ндаментальних і прикладних досліджень у напрямку розвитку 
нейро-нечітких технологій моделювання в економіці. 
 
Ключові слова. Нечітка логіка, нейронні мережі, нейро-нечіткі 
технології моделювання, класичний інструментарій моделюван-
ня, фінансовий аналіз, прогнозування, фінансово-економічні сис-
теми, економічні кризи, парадигма. 
 
В работе показано возрастающую неспособность широко распро-
страненных классических экономико-математических методов и 
моделей адекватно осуществлять анализ и прогнозирование раз- 
вития финансово-экономических систем, что не позволяет эффек-
тивно предупреждать возникновение значительных и затяжных 
кризисов на фондовых рынках. Обосновывается необходимость 
пересмотра парадигмы развития экономической науки и, в част-
ности, теории экономико-математического моделирования, в ос-
нову которой предлагается положить нейро-нечеткие техноло-
гии. Аргументируется целесообразность создания специализи- 
рованного профессионального журнала, посвященного проведе-
нию фундаментальных и прикладных исследований в направле-
нии развития нейро-нечетких технологий моделирования в эко-
номике. 

© А. В. Матвійчук, 2012 
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Ключевые слова. Нечеткая логика, нейронные сети, нейро-не-
четкие технологии моделирования, классический инструмента-
рий моделирования, финансовый анализ, прогнозирование, финан-
сово-экономические системы, экономические кризисы, парадигма. 
 
The work illustrates the rising inability of widespread classical eco-
nomical and mathematical methods and models to carry out the anal-
ysis and forecasting of financial and economic systems development, 
that does not allow to effectively prevent the appearance of sizeable 
and lingering crises on various stock markets. There is shown the ne-
cessity of revision of paradigm of economic science development, par-
ticularly, theory of economic and mathematical modeling. And it’s 
proposed to place on a footing of this paradigm the neuro-fuzzy tech-
nology. It’s grounded the expediency of establishing of specialized 
professional journal devoted to basic and applied research for devel-
opment of neuro-fuzzy modeling techniques in economics. 
 
Keywords. Fuzzy logic, neural networks, neuro-fuzzy modeling tech- 
niques, classical modeling tools, financial analysis, forecasting, financial 
and economic systems, economic crises, paradigm. 

 

 
Дослідження проблемних питань  
у сфері підготовки фахівців у галузі економіки  
та фінансів 
 
Останнім часом як в Україні, так і у світі загалом, практично 

безперестанно відбуваються економічні, фінансові кризи, які з 
часом стають все більш масштабними. Ринкові кризи 1998, 
2000—2003, 2008—2009 років, які принесли інвесторам по всьо-
му світу збитки більш ніж на сто трильйонів доларів, красномов-
но свідчать про все зростаючі проблеми в економіках більшості 
країн і на фінансових ринках, що мають системний характер. По-
дібна ситуація вимагає ретельного дослідження причин виник-
нення криз, щоб можна було вживати необхідних заходів із їх 
попередження. 

Причому, важливо не тільки провести аналіз економічних 
умов та економічної політики різних країн, які сприяли виник-
ненню якихось конкретних криз, але навіть у більшій мірі необ-
хідно дослідити глибинні проблеми, пов’язані з підготовкою спе-
ціалістів з управління економікою та фінансами, що будуть по-
стійно здійснювати відчутний вплив на економічний розвиток, 
якщо не звернути на ці проблеми увагу та не вжити необхідних 
заходів із їх усунення. І перш за все розглянемо особливості під-



Обґрунтування вибору наукової спрямованості журналу А. В. Матвійчук  
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готовки економістів в Україні та проаналізуємо специфіку такої 
підготовки у розвинутих економіках. 

Аналізуючи поточну ситуацію у системі освіти не можна не 
звернути увагу на історичний аспект формування економічних 
наукових і педагогічних шкіл в Україні. Україна тривалий час 
перебувала у Радянському Союзі, наслідком чого було форму-
вання світогляду та навичок цілих поколінь науковців та управ-
лінців, і передусім у галузі економіки, які несуть значний відби-
ток державної політики планового регулювання. Спадщиною 
такого розвитку є поширене досі застосування застарілих методів 
управління економічними, зокрема фінансовими, системами. Так, 
у прийнятті рішень у сучасному українському менеджменті дуже 
рідко, на відміну від економічно розвинутих країн, використову-
ється математичний інструментарій для аналізу та прогнозування 
розвитку економічних систем і процесів. 

Дійсно, за умов Радянського Союзу не було особливої потреби 
у використанні потужного математичного апарату для прогнозу-
вання економіки та фінансів, оскільки цільові показники розвит-
ку встановлювались на верхньому щаблі державної влади та фак-
тично не підлягали обговоренню, а доводились до відома та ви-
конання. Про який адекватний прогноз фінансових показників 
може йтися, якщо все має бути згідно з планом? Якщо ж виника-
ла потреба в обґрунтуванні встановлених планів, то як максимум 
застосовувався найпростіший економетричний інструментарій 
для отримання прогнозів (наприклад, для моделювання в аграр-
ному секторі економіки, де чітко простежуються циклічність, се-
зонність, тренди тощо). Не було доцільності також і в розробці  
та використанні адекватних методів аналізу фінансового стану 
суб’єктів господарювання чи оцінки конкурентоспроможності 
(оскільки навіть не існувало процедури банкрутства, а будь-який 
вироблений продукт розкуповувався, незважаючи на його якість). 

Зрозуміло, що за радянських часів практично не було змоги та 
потреби у проведенні ґрунтовних наукових дискусій з питань 
можливості застосування тих чи інших математичних підходів 
для моделювання економічних і фінансових систем і процесів, 
що активно обговорювались у західних країнах ще у середині 
минулого сторіччя. Натомість, для прогнозування економіки ви-
користовувався, та й застосовується донині, економетричний ін-
струментарій, який ґрунтується на гіпотезі щодо стаціонарності 
відповідних випадкових процесів і незмінності зовнішніх умов 
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(чого у реальному світі не спостерігається і на що звертали увагу 
західні науковці вже понад півсторіччя тому). І це при тому, що 
весь передовий світ давно схилився у бік використання для моде-
лювання економіки такого інструментарію як нейронні мережі, 
нечітка логіка, еволюційні алгоритми, фрактали, елементи теорії 
хаосу тощо, в основі яких відсутня передумова щодо стаціонар-
ності аналізованих показників і незмінності умов. 

Від себе додамо, що економетричні моделі корисні для вияв-
лення загальних тенденцій розвитку фінансово-економічних про-
цесів та оволодіння основами моделювання майбутніми фінанси-
стами і науковцями, які ще тільки навчаються в університетах. 
Однак за радянських часів навіть економетричні методи були чи-
мось досить екзотичним, проте у 60-80 рр. XX сторіччя набув 
широкого використання математичний інструментарій, що доз-
воляє формально описати «систему оптимального функціонуван-
ня соціалістичної економіки» за рахунок народногосподарського 
планування та оптимізації діяльності галузей і підприємств з ме-
тою досягнення поставлених цілей (наприклад, методи теорії до-
слідження операцій, модель міжгалузевого балансу тощо). 

І обмеження подібною математикою у моделюванні економіки 
було пов’язано не з відсутністю спеціалістів, а відповідних перед- 
умов для використання спеціалізованого математичного інстру-
ментарію для аналізу та прогнозування розвитку економічних си-
стем і процесів. При цьому висновки щодо стану та розвитку 
економіки переважно отримувались без застосування математики 
взагалі. Спеціалісти, котрі зросли за умов планової економіки, 
впливають дотепер і ще тривалий час будуть здійснювати відчу-
тний вплив на розвиток економічної науки з позицій уникнення 
математики. Часто навіть можна спостерігати дискусії щодо до-
цільності залучення математики в економіку, які ініціюються віт-
чизняними науковцями-економістами. І подібне ставлення до 
економічної науки вони переносять на своїх учнів і послідовни-
ків, продовжуючи виховання економістів у дусі часів планової 
економіки радянського періоду. 

Однак у сучасній економічній науці розвинених країн матема-
тика активно використовується навіть у таких традиційно нема-
тематичних напрямах, як, скажімо, економічна теорія. Якщо ж 
мова йде про аналіз чи прогнозування розвитку економічних та 
фінансових систем, то уникати використання математики або мак-
симально її спрощувати є просто злочином з позиції перспектив 
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розвитку навіть не стільки науки як такої, скільки економіки краї- 
ни в цілому. 

В Росії, наприклад, одразу після розпаду Радянського союзу 
надзвичайно активно почалось залучення математичних підходів 
як у проведення наукових досліджень в економіці, так і в реальну 
роботу комерційних організацій. На роботу аналітиками та керів-
никами структурних підрозділів у банках та інших фінансових ін- 
ституціях активно приймали математиків. Цікаво, що у 1997 році 
саме кафедра економічної теорії Інституту перепідготовки та під-
вищення кваліфікації викладачів соціальних і гуманітарних наук 
МДУ імені М. В. Ломоносова підготувала підручник «Математи-
чні методи в економіці» [1], у якому ґрунтовно викладається різ-
номанітний математичний інструментарій, що може бути засто-
сований для моделювання в економіці. 

Нараяна Кочерлакота під час роботи в Університеті Міннесо-
ти проаналізував теми досліджень усіх повних професорів з мак-
роекономіки, які отримали ступінь Ph.D. після 1990 року на 17 
кращих факультетах економіки у провідних світових вузах (таких 
виявилося всього 42 науковця). Фактично, це зріз сучасного по-
коління кращих макроекономістів світу, переважна більшість до-
сліджень яких присвячена вивченню різноманітних відхилень від 
ідеальних макроекономічних моделей і раціональної поведінки. 

Наприклад, з п’яти таких професорів факультету економіки 
Йельського університету двоє присвятили наукову діяльність ана-
лізу економічної політики в умовах обмеженої інформації, один — 
створенню комп’ютерних моделей, які дозволяють у тому числі 
аналізувати та прогнозувати нераціональну поведінку, один — мо-
делюванню поведінки компаній та процесу інвестування у неідеаль-
них умовах, і ще один — вивченню ролі обмеженої інформації у 
моделях зайнятості. Як видно, дослідження в області макроеконо-
міки здійснюються провідними світовими вченими у напрямку 
створення економіко-математичних моделей, що працюють в умо-
вах невизначеності та обмеженої інформації. Подібне спрямування 
досліджень спостерігається практично в усіх інших провідних уні-
верситетах. Сучасна макроекономіка далеко пішла від економіки 
1970-х з її ідеальними, однорідними, всезнаючими та раціональ-
ними економічними агентами й суто теоретичними міркуваннями. 

Математичний апарат символів і формул став за останні 50 ро- 
ків у розвинутих країнах не просто засобом економічного аналі-
зу, а «мовою економіки». Як і будь-яка професійна мова, вона доз- 
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воляє економістам більш ефективно спілкуватися між собою, не 
витрачаючи часу на пояснення того, що вони мають на увазі [2]. 

Якщо проглянути будь-який з провідних світових академічних 
журналів, наприклад «American Economic Review», «Journal of 
Finance» чи інші, часто важко зорієнтуватись, економічний це 
журнал чи математичний. Статті вдосталь насичені математич-
ними перетвореннями, теоремами, результатами експериментів з 
прогнозування та аналізу фінансових і економічних систем. При-
чому це стосується навіть не спеціалізованих іноземних журналів 
з моделювання економіки, а журналів із суто економічною чи фі-
нансовою специфікою. І математика, яка там застосовується, є 
найрізноманітнішою (економетричні моделі практично не трап-
ляються). Якщо аналізувати вітчизняні праці з економіки, то не 
завжди можна побачити роботи із застосуванням математики на 
такому ж високому рівні навіть у галузі економіко-математично- 
го моделювання. А якщо моделі й описуються теоретично у пра-
цях вітчизняних науковців, то далеко не всі дослідники переван-
тажують себе реалізацією своїх напрацювань у вигляді комп’ю- 
терних систем із подальшим проведенням модельних експери- 
ментів. 

Якщо ж Україна прагне наближення економіки до стандартів 
провідних країн, то й економічну науку необхідно переводити на 
якісно новий рівень (від філософських роздумів до реальних пра-
цюючих продуктів). 

Однак сучасні вихованці університетів, у тому числі провід-
них економічних вузів, ідуть працювати фінансовими аналітика-
ми, фінансистами, ризик-менеджерами до інвестиційних компа-
ній, аудиторських фірм, банків, при цьому практично не воло- 
діючи принципами застосування навіть елементарного матема- 
тичного інструментарію для моделювання фінансово-економіч- 
них систем. Сьогодні склалась така ситуація, що майже будь-
який аналіз у фінансовій сфері здійснюється на основі експерт-
них суджень, тобто інтуїтивно. Для прийняття інвестиційних рі-
шень банки та інвестиційні компанії у найкращому разі зазвичай 
обмежуються лише аудиторськими заходами на підґрунті фінан-
сової звітності. 

За деякими оцінками [3, с. 22] частка економіко-математично- 
го моделювання в структурі систем ризик-менеджменту україн-
ських банків становить 25%. Тобто, незважаючи на наявність де-
партаментів чи управлінь ризик-менеджменту в переважній біль- 
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шості українських банківських установ, інтегральна оцінка ризи-
ку із застосуванням хоча б найпростішого математичного інстру- 
ментарію здійснюється лише у кожному четвертому банку. 

В інвестиційних компаніях ситуація з економіко-математич- 
ним моделюванням ще більш плачевна. При здійсненні спекуля-
тивних операцій на фондовому ринку активно застосовуються 
індикатори технічного аналізу та наявні автоматизовані торгові 
системи. При цьому процес торгівлі більше нагадує гадання на 
кавовій гущі, коли рівні купівлі-продажу та параметри індикато-
рів не оптимізуються на історії торгів, а встановлюються торгів-
цем інтуїтивно на власний розсуд. А довгострокове прогнозуван-
ня дохідності та оцінка ризику акцій навіть у найбільших україн- 
ських компаній з управління активами здійснюється експертно на 
підставі аналізу фінансової звітності емітента без залучення жод-
них математичних моделей. З метою тривалого інвестування про- 
водиться оцінювання вартості бізнесу за широко розповсюдже-
ними методиками та порівнюється отримана оцінка з капіталіза-
цією компанії-емітента, на основі чого і приймається рішення 
щодо доцільності купівлі-продажу її цінних паперів. 

А у більш дрібних вітчизняних інвестиційних компаніях не 
здійснюється навіть такий аналіз. Подібні компанії працювали за 
принципом «усі купують — і я купуватиму». Такий підхід до ін-
вестування зумовлювався тривалим зростанням курсів акцій та 
індексів вітчизняного фондового ринку і формуванням загальної 
впевненості, що подібна ситуація триватиме й надалі. Хоча ринок 
був надто перегрітим і капіталізація значно перевищувала реаль-
ну вартість акцій емітентів (на що, у принципі, вказували провід-
ні аналітики фондового ринку), переважна більшість інвестицій-
них компаній вперто продовжували купувати цінні папери. 

Пояснити таку поведінку гравців вітчизняного фондового рин- 
ку можна відсутністю кваліфікованих аналітиків у переважній  
більшості інвестиційних компаній. Так, за даними річних звітів 
Державної комісії з цінних паперів та фондового ринку [4], у 
2002 році в Україні налічувалося лише 5 компаній з управління 
активами. На кінець 2003 року їх кількість становила вже 32, у 
2004 — 91, у 2005 — 159, у 2006 — 224, у 2007 — 326 компаній 
та 411 компаній з управління активами на кінець 2008 року. Кри-
за 2008–2009 рр. проявила суттєві проблеми у цьому секторі, 
внаслідок чого кількість компаній з управління активами посту-
пово зменшувалась — до 389 у 2009 році та до 361 компаній у 
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2010 році. Разом з тим, зважаючи на вимоги українського зако-
нодавства, згідно якого у кожній компанії з управління активами 
має працювати кілька сертифікованих фахівців з питань управ-
ління активами, постає запитання, звідки раптово взялась така кіль- 
кість спеціалістів для всіх зареєстрованих компаній, ураховуючи, 
що в університетах подібної спеціальної підготовки не дають? 

Це питання риторичне — два тижні слухань у сертифіковано-
му центрі навчання роблять звичайну людину з вищою економіч-
ною або юридичною освітою сертифікованим фахівцем у галузі 
управління цінними паперами. Причому в процесі такої підготов-
ки не здійснюється навчання та перевірка кваліфікації у плані 
вміння прогнозувати динаміку змін фінансових інструментів чи 
аналізувати надійність емітентів цінних паперів, а тестуються 
знання українського законодавства з організації та діяльності ак-
ціонерних товариств, умов створення нових фондових бірж, конт- 
ролю за монополіями та ін. Компетенції зі створення акціонерних 
компаній або формування статутного капіталу фондових бірж, 
звісно, «надзвичайно важливі» для управляючого активами, але 
таке навчання у будь-якому випадку є позитивом порівняно з від-
сутністю спеціальної підготовки взагалі. Проте, у принципі, цін-
ність такої кваліфікації не варто навіть обговорювати. До чого 
призвів подібний підхід можна бачити із ситуації на українсько-
му фондовому ринку, капіталізація якого протягом 2008 року 
зменшилась приблизно вшестеро (рис. 1). 

 

 

Рис. 1. Тренд індексу ПФТС, за даними [5] 
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Відповідно, подібний провал діяльності учасників українсько-
го ринку цінних паперів тільки за 2009 рік зумовив анулювання 
Державною комісією з цінних паперів та фондового ринку ліцен-
зій на здійснення професійної діяльності 30 компаніям з управ-
ління активами та 39 компаніям за 2010 рік. 

Однак фінансова криза, що розпочалась у 2008 році та охопи-
ла пострадянські фондові ринки, виникла спочатку на передових 
світових ринках і принесла величезні збитки саме найпотужні-
шим економікам, про що свідчить рис. 2. Виникає запитання, як 
провідні фондові ринки зі значною кількістю висококваліфікова-
них фахівців — аналітиків і прогнозистів — могли опинитись у 
подібному кризовому становищі? 

 

Рис. 2. Тренди індексів NASDAQ, S&P 500 і DJ ІNDU, за даними [6] 

В особистих дискусіях із цього питання представники амери-
канської наукової школи та бізнесу наголошували на тому, що в 
їхніх інвестиційних компаніях працюють здебільшого фахівці зі 
спеціальною економічною підготовкою. Вони також акцентують 
увагу на тому, що в США освіта взагалі не вважається економіч-
ною, якщо студент не володіє різноманітним математичним ін-
струментарієм. Причому в навчальних дисциплінах обов’язково 
викладаються як класичні, так і новітні технології моделювання 
економіки. Однак після закінчення навчання в університетах ви-
пускники практично не використовують усього різноманіття освоє- 
них математичних методів, обмежуючись зазвичай найбільш прос- 
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тими економетричними підходами та загальноприйнятими мето-
диками технічного і фундаментального аналізу та прогнозування 
економічних процесів, незважаючи на всі досягнення в галузі 
економіко-математичного моделювання. І це обумовлюється у 
першу чергу традиціями фінансових компаній, до яких вони йдуть 
працювати. 

Усе це не в останню чергу вплинуло на функціонування про-
відних фондових ринків, де протягом останнього десятиріччя 
суттєво збільшилась кількість фінансових криз та їх масштаби, 
що можна спостерігати з рис. 2. Подібна динаміка розвитку фі-
нансових та, врешті, економічних систем свідчить про те, що ви-
користовувані досі теорії фінансового аналізу емітентів цінних 
паперів і прогнозування розвитку фінансових показників практи-
чно вичерпали себе. Проте необхідних висновків із цих криз (пе-
регляд методів фінансового аналізу та прогнозування) дотепер 
було зроблено недостатньо, що не дозволяє у сучасних умовах 
ефективно запобігати виникненню нових кризових явищ. 

Міжнародний валютний фонд витратив значну кількість ресу-
рсів і часу на створення Системи раннього попередження після 
фінансової кризи 1998 року. Проте у 2005 році сам МВФ конста-
тував у статті, опублікованій у журналі «IMF Staff Papers», про-
вал таких систем раннього попередження, що базуються на класич- 
ному математичному інструментарії. Відповідно, для здійснен- 
ня обґрунтованих економічних прогнозів у сучасних умовах є на-
гальна необхідність в істотному переосмисленні використовува-
них на практиці методів економіко-математичного моделювання. 

Зокрема, О. О. Недосєкін у своїй докторській дисертації [7, 
с. 9] охарактеризував період 2000–2002 рр. у світовій економіці 
як парадигмальний епістемологічний розрив, унаслідок чого вза-
галі ставиться під сумнів можливість використання ретроспектив-
них даних для отримання прогнозу через якісний перелом ринко-
вих тенденцій. 

Якщо здійснити аналіз причинно-наслідкових зв’язків такої 
непередбачуваної поведінки фінансових систем як розвинутих 
країн, так і країн з перехідною економікою, то можна дійти вис- 
новків, що, з одного боку, наслідком зазначених різких коливань 
фінансових показників є неможливість їх адекватного прогнозу-
вання із використанням класичних математичних підходів. А з 
іншого боку, саме зростаюча неспроможність широко розповсю-
джених економіко-математичних методів і моделей адекватно 
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здійснювати аналіз і прогнозування розвитку фінансово-еконо- 
мічних систем стає однією з головних причин виникнення таких 
значних криз на фондових ринках. Адже, який інвестор вкладав 
би кошти в акції, якщо би міг передбачити подальше значне па-
діння їхнього курсу або виявити значну їх переоцінку, викорис-
товуючи адекватні методи фінансового аналізу? 

Відповідно, виникнення криз на фондових ринках пов’язано 
не тільки з низькою здатністю використовуваного дотепер еко-
номіко-математичного інструментарію прогнозувати розвиток фі- 
нансових показників, але й з неадекватністю методів аналізу фі-
нансового стану емітентів. Подібна ситуація потребує перегляду 
математичного апарату, що застосовується в управлінні фінанса-
ми, і не лише на фондовому ринку. А також обумовлює необхід-
ність підготовки фахівців, здатних розробляти й використовувати 
математичні моделі аналізу та прогнозування, що ґрунтуються на 
сучасному ефективному інструментарії моделювання економіч-
них і фінансових систем. 

 
Зміна парадигм у моделюванні економіки 
 
Подібна все зростаюча невідповідність розповсюджених еко-

номіко-математичних методів новим економічним умовам була 
описана Томасом Куном у теорії кризових ситуацій у науці [8], 
згідно з якою старі системи «очевидностей» замінюються нови-
ми, отриманими евристично, у результаті так званих «наукових 
революцій» або «змін парадигм». Так, відповідно до циклів роз-
витку науки за Куном, нормальна наука (за якої кожна нова подія 
підлягає поясненню з позицій пануючої теорії) змінюється екст-
раординарною наукою (кризою в науці, появою аномалій, непоя-
снених фактів). Збільшення кількості аномалій сприяє виникнен-
ню альтернативних теорій, що врешті приводить до наукової 
революції — формування нової парадигми. 

Щодо неможливості пояснення великої кількості процесів і 
змін у новітній економіці з позицій сучасної економічної теорії 
зауважують багато дослідників. Зокрема, як було зазначено у 
праці [9, с. 10], сучасний стан економічної науки підтверджує до-
цільність і необхідність розробки нової парадигми управління 
соціально-економічними об’єктами, яка б ураховувала ті колосаль- 
ні зміни у сучасному світі, що відбулися та відбуваються з нарос-
таючою динамікою, і які пов’язані з посиленням взаємозв’язку, 
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взаємозалежності та взаємодії реальних проблем різних галузей 
практичної діяльності. 

Про незворотні зміни, зокрема в економічній науці, зазначав 
ініціатор створення міжнародної наукової організації «Римський 
клуб» А. Печчеі [10]: «Немає більше економічних, технічних або 
соціальних проблем, що існують окремо, незалежно одна від од-
ної, котрі можна було б обговорювати в межах однієї спеціальної 
термінології та вирішувати не поспішаючи, послідовно. У нашо-
му штучно створеному світі майже все досягло небувалих розмі-
рів і масштабів: динаміка, швидкість, енергія, складність — і на-
ші проблеми також. Вони тепер одночасно і психологічні, і со- 
ціальні, і економічні, і технічні, до того ж ще й політичні. Крім 
того, тісно переплітаючись і взаємодіючи, вони пускають коріння 
і дають паростки в суміжних і віддалених сферах». 

В огляді [11], підготовленому за результатами проведення 
ІІ Всеросійського симпозіуму з економічної теорії, який прохо-
див за участі провідних російських учених-економістів, академі-
ків РАН, узагальнюючим висновком була теза: «Вагоме місце у 
розвитку економічної теорії в найближчому майбутньому займа-
тимуть міждисциплінарні підходи, що базуються на широкому 
застосуванні апарату синергетичного моделювання, економіко-
математичних, економіко-соціологічних, економіко-історичних 
та економіко-психологічних й інших моделей та методів» [11, 
с. 139]. 

Розвиваючи наведені цитати, від себе додамо, що сучасні еко-
номічні, соціальні, юридичні та інші проблеми часто характери-
зуються суто теоретичними міркуваннями, описовими послідов-
ностями щодо їх вирішення без застосовування будь-яких кіль- 
кісних показників. Через ці особливості стає неможливим для 
розв’язання подібних задач використовувати класичні числові пі-
дходи, у підґрунтя яких покладено економетричні моделі, побу-
довані за принципами регресійних функцій чи ін. Проте логічно 
зауважити, що немає сенсу штучно відмовлятися від певної важ-
ливої інформації лише тому, що існуючі поширені математичні 
методи обробки інформації та прийняття рішень не здатні оперу-
вати якісними показниками. 

Відповідно, аналітики змушені частіше використовувати зви-
чайні методики якісного аналізу економічних систем, що усуває 
кількісні методи математичного моделювання з процесу плану-
вання та оптимізації їх діяльності. Проте зробимо наголос на то-
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му, що використання адекватних математичних підходів для ана-
лізу та прогнозування розвитку економічних систем дає змогу пі-
двищити ефективність їх функціонування та сприятиме отриман-
ню додаткового економічного ефекту. Відповідно, відмова від 
математичних методів моделювання економіки на користь зви-
чайного експертного аналізу є згубним шляхом розвитку як еко-
номічної науки, так і практики управління економічними систе-
мами. 

Як зазначав у висновках до статті [12, с. 36] професор В. В. Віт- 
лінський: «Усе це потребує залучення відповідного економіко-
математичного інструментарію, зокрема, топології, функціональ-
ного аналізу, теорії нечітких (розпливчастих) множин, а також 
відповідних інформаційних технологій, що дозволило б із загаль-
них концептуальних позицій здійснити опис як кількісно, так і 
якісно поданої інформації щодо об’єктів і процесів, ураховуючи 
семантичні модальності інформаційних одиниць, нечіткість да-
них, мультиплікативний вплив чинників невизначеності та конф-
ліктності, синергетичні ефекти, вплив різних видів і типів ризику 
на його інтегральну оцінку, а також суб’єктивного чинника та 
низку інших аспектів, які підвищують адекватність і точність ві-
дповідних оцінок, прогнозів, планів і рішень». 

Отже, останнім часом з’являється все більше прибічників пе-
реходу від економетричного моделювання економіки до синерге-
тичного підходу, згідно з яким для аналізу поведінки економіч-
них систем залучаються знання із найрізноманітніших галузей 
науки — від психології і філософії до математики, фізики, біоло-
гії тощо. 

Так, шукаючи нові методи та інструменти математичного мо-
делювання складних систем, дослідники дедалі частіше зверта-
ють увагу на навколишній світ, живу природу, відкриваючи там 
нові ідеї. Таким чином і з’явилися методи нейронних мереж (су-
купність запозичених з нейрофізіології моделей паралельних об-
числювальних структур), теорії нечітких множин і нечіткої логі-
ки (механізм реалізації формально-логічних мовних конструк- 
цій, що відтворюють процеси мислення людини за допомогою 
лінгвістичних категорій і логічних правил прийняття рішень), ге-
нетичні алгоритми (що застосовуються для пошуку глобального 
оптимуму в складних системах, ґрунтуючись на досягненнях си-
нтетичної теорії еволюції, що вивчає мікробіологічні механізми 
наслідування ознак у популяціях живих організмів), еволюційне 
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програмування (генерація за принципами генетичних алгоритмів 
альтернативних кодів комп’ютерних програм або функцій визна-
ченого вигляду, на зразок МГУА, що здатні підвищити точність 
відтворення шуканої залежності), інтелектуальні методи муль- 
тиагентної оптимізації (методи мурашиних колоній, бджолиної 
колонії, оптимізації з використанням рою часток та на основі  
моделювання переміщення бактерій, в основу яких закладено 
принципи функціонування колоній комах, суспільних тварин та 
інших живих істот, реалізуючи таким чином колективний інте-
лект) та ін. 

Якщо ж звернутися до першооснов існування живого світу, то 
не можна не згадати про Закон принципової незворотності ево-
люції, згідно з яким розвиток усього живого йде від найпрості-
ших до більш складних організмів [13]. Якщо проводити анало-
гію із загальним розвитком теорії математичного моделювання, 
то виглядає нелогічним недотримання такого принципу в процесі 
генерації та розвитку нових методів і моделей. Тобто, якщо вда-
ється підвищити ефективність та адекватність моделі шляхом її 
ускладнення, то не варто залишатися на рівні амеби тваринного 
світу (читай — регресійних моделей у теорії економіко-матема- 
тичного моделювання). Проте, завжди при побудові математич-
них моделей варто дотримуватися принципу, згідно з яким із 
двох моделей з приблизно рівними похибками моделювання ре-
комендується вибирати ту, яка має більш просту конфігурацію. 

Поєднуючи наведені вище тези та враховуючи неспромож-
ність поширених нині економіко-математичних методів здійсню-
вати адекватний аналіз та прогнозування (що стало однією з го-
ловних причин виникнення такого значного та тривалого кри- 
зового періоду на розвинутих фондових ринках), дозволимо собі 
зробити висновок про необхідність перегляду концептуальних 
засад моделювання фінансових і соціально-економічних систем 
та розвитку нової економічної парадигми. Ця парадигма має пе-
редбачати застосування такого математичного інструментарію, 
який надасть можливість здійснювати фінансово-економічний 
аналіз та прогнозування з урахуванням усієї наявної інформації 
про об’єкт дослідження (зокрема експертних знань) та проводити 
ефективне налагодження економіко-математичних моделей від-
повідно до реальних статистичних даних. 

На доцільності зміни парадигми моделювання економіки та-
кож наголошував Едгар Петерс [14, с. 257], причому здійснивши 
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значний внесок у розвиток теорії хаосу та фрактального аналізу, 
а також їх застосування для аналізу ринків капіталу, він робить 
наголос на тому, що подальші свої дослідження буде проводити у 
напрямку моделювання економіки на підґрунті теорії нечіткої ло-
гіки [14, с. 256]. 

Підсумовуючи наведене вище зробимо висновок щодо нагаль- 
ної необхідності упровадження у фінансовий та економічний ана- 
ліз такого економіко-математичного інструментарію, що дозво-
ляє у повному обсязі враховувати українські реалії організації і 
ведення бізнесу та ґрунтується на сучасних інтелектуальних тех-
нологіях моделювання [15]. Таким математичним інструмента- 
рієм, який з успіхом може бути застосований для розв’язання 
практично будь-яких економічних задач, є саме нейро-нечіткі 
технології. Вони являють собою методологію та математичний 
апарат, що надає можливість ставити та математично-обґрунто- 
вано розв’язувати навіть такі задачі, для яких відсутня скільки-
небудь повноцінна статистика, або коли серед інформативних 
факторів є лише якісні показники, забезпечуючи при цьому мож-
ливість адаптації економіко-математичних моделей до мінливих 
умов економіки. 

За допомогою нелінійних моделей на нечіткій логіці та ней-
ронних мережах можна ефективно здійснювати розрахунок ре-
зультативного показника на підставі пояснюючих змінних навіть 
за умови, коли між ними відсутній значимий кореляційний зв’я- 
зок. Для застосування нейро-нечітких моделей немає необхіднос-
ті дотримання гіпотези про стаціонарність досліджуваних випад-
кових процесів або незмінність зовнішніх умов, що особливо ва-
жливо для молодих ринків, які активно розвиваються, зокрема 
українського. 

 
Еволюція математичних моделей  
і методів прогнозування фінансових часових рядів 
 
Продемонструємо доцільність застосування нейро-нечітких 

технологій для моделювання фінансово-економічних процесів, 
звернувшись до рис. 2, на якому зображені тренди індексів 
NASDAQ, S&P 500 та Dow Jones, що фактично є наочним пред-
ставленням розвитку світової економіки (особливо розвинених 
країн). Спостерігаючи зображені на рис. 2 ринкові зміни, не може 
не виникнути запитання: «Яким чином узагалі можна здійснюва-



НЕЙРО-НЕЧІТКІ ТЕХНОЛОГІЇ МОДЕЛЮВАННЯ В ЕКОНОМІЦІ  2012, № 1 

 

 22 

ти передбачення розвитку подібних цінових кривих?». Для отри-
мання відповіді на це питання проведемо якісний аналіз пошире-
них підходів, що нині використовуються для прогнозування фі- 
нансових часових рядів. 

Найпростіший варіант прогнозу на базі математичних моде-
лей полягає у застосуванні регресійного рівняння за фактором 
часу. Проте подібний підхід може бути придатний лише для ви-
явлення загальних тенденцій розвитку часового ряду, але не 
зможе забезпечити точне прогнозування майбутніх його значень 
або змін напрямків тенденцій. У цьому сенсі показовим для мо-
делювання є офіційний курс гривні по відношенню до долара, 
установлений Національним банком України (рис. 3). 

 

 

Рис. 3. Динаміка офіційного курсу гривні по відношенню  
до долара США, за даними НБУ [16] 

Якщо будувати екстраполяційну економіко-математичну мо-
дель, яка буде здійснювати прогнозування майбутнього курсу на 
підґрунті його попередніх значень, то жодна така модель не пе-
редбачила б стрибків, які відбулись у 2008 році, незалежно від 
математичного інструментарію, закладеного в її основу. Зрозумі-
ло, що за таких умов необхідно враховувати не стільки попередні 
значення самого валютного курсу, скільки різні макроекономічні 
показники (і в першу чергу платіжний баланс країни, відшукую-
чи рівноважний для економіки курс). 

Однак досить багато вчених та інвесторів дотепер здійснюють 
моделювання змін фінансових показників, базуючись на припу-
щенні про їх розвиток відповідно до вінерівського випадкового 
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процесу, як це зроблено, наприклад, у роботі [17]. З цієї моделі 
випливає, що тренд фінансового часового ряду є експонентним, 
навколо якого вільно (методом броунівського руху) коливається 
курс показника, а його поточна прибутковість має логнормаль-
ний розподіл з постійними параметрами [18, 19]. 

Якщо ж повернутись до рис. 2, то з нього видно, що прове-
дення інтерполяції фондових індексів експонентною кривою на 
інтервалі до 2000 року не складе жодних проблем. Проте, якщо 
розширити інтервал за межі 2000 року, то інтерполяція на базі 
однієї експонентної функції вже стає неможливою. Можна окремо 
намагатись функціонально описати ділянки 2000—2003, 2003—
2007 та 2008–2009 років, проте це будуть уже інші випадкові 
процеси (не обов’язково вінерівські) із зовсім іншими парамет-
рами. До того ж, можна констатувати, що після 2000 року дуже 
зросла волатильність часових рядів, та й припущення про норма-
льний або логнормальний розподіл значень прибутковості фінан-
сових показників потребує додаткового обґрунтування. 

Серія фінансових катастроф, що прокотилася світом протягом 
останніх десятиріч і спричинила розорення великої кількості бан- 
ків та інвестиційних фондів, підштовхнула до проведення нових 
наукових досліджень. У їх результаті було отримано висновок, 
що ті виняткові дуже сильні коливання, які раніше вважались не-
суттєвими та відкидались при перевірці розподілів на нормаль-
ність, насправді є надзвичайно важливими [20–23]. Звідси випли-
вало, що основні положення класичної теорії аналізу та прог- 
нозування фондового ринку були недостовірними. 

Зокрема, закладаючи основи поширеної сьогодні теорії ринків 
капіталу, Шарпом і Лінтнером було зроблено спрощуюче припу-
щення, що інвестори реагують на інформацію лінійно [24, 25]. 
І під цю передумову було розроблено повний аналітичний каркас 
математичних перетворень — без належного дослідження прав-
дивих емпіричних даних. Навіть коли пошук даних, що підтвер-
джують це припущення, був об’єктивним, для їх оцінювання бу-
ло застосовано передумову про гаусів розподіл випадкових ве- 
личин. Як контраргумент проти подібного підходу до встанов-
лення функціональних залежностей в економіці дослідник фінан-
сових ринків Едгар Петерс наводить класичний приклад із фізики 
з коливанням пружини з навантаженням [14, с. 259]. Він наголо-
шує на тому, що не можна просто вибрати лінійний або якийсь 
інший закон відновлення пружини, а потім усі аналітичні розра-
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хунки проводити, виходячи з цієї передумови. Усі встановлені 
функціональні закономірності обов’язково мають знаходити ем-
піричне підтвердження. Те ж саме стосується й економіки. 

Як зазначав Петерс у своїй праці «Хаос і порядок на ринках 
капіталу…» [14, с. 259], для виправдання класичних теорій було 
навіть побудовано модель людини, названу реальним інвестором, 
хоча ця персона не схожа на жодного з тих, кого ми знаємо. Було 
проігноровано історичні дані про те, що групи людей схильні 
слідувати тенденціям та примхам, натомість наголосивши на то-
му, що у своїй сукупності інвестори раціональні, навіть якщо во-
ни ірраціональні поодинці. Нарешті, були запропоновані умови, 
за яких буде дотримано усіх зроблених припущень, і все це було 
названо гіпотезою ефективного ринку. Однак, накладаючи таку 
велику кількість обмежень і передумов, втрачається можливість 
ефективного розв’язання реальних задач, які у загальному випад-
ку не задовольняють поставленим вимогам. 

Фактично це свідчить про неадекватність економічним реалі-
ям класичних математичних підходів, які ґрунтуються на припу-
щенні про нормальність розподілу чи стаціонарність фінансових 
часових рядів, незалежність спостережень і незмінність зовніш-
ніх умов. Оскільки можливість застосування регресії обмежуєть-
ся вимогами до стаціонарності прогнозованого випадкового про-
цесу, тобто стійкості у часі його ймовірнісних характеристик, то 
в умовах сучасної економіки, які не відповідають цим вимогам, 
не досягне успіху жодна регресійна функція, що розраховує май-
бутні значення часового ряду на основі його ретроспективних 
даних. Із цього ж припущення про стаціонарність виходять авто-
регресійні підходи, згідно з якими наступне значення прогнозо-
ваної величини має лінійно залежати від деякої сукупності її по-
передніх значень. 

Щоб послабити зазначену передумову про стаціонарність, нау-
ковці Роберт Енгл [26] і Тім Боллерслев [27] розробили методи 
ARCH і GARCH, в яких робиться припущення про нестаціонар-
ність випадкового процесу та прогнозується не тільки залежна 
змінна, але й параметри розподілу помилок прогнозу (умовно-
непостійна волатильність). 

Більш розвинутим інструментарієм для моделювання склад-
них систем і процесів, порівняно з методами ARCH і GARCH, є 
технологія нейронних мереж, основи якої було закладено ще в 
першій половині минулого сторіччя Мак-Каллоком і Піттсом 
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[28]. Нині розроблено велику кількість різноманітних нейроме-
режевих структур, які, що важливо, позбавлені необхідності до-
тримання багатьох вимог, що обмежують використання економет- 
ричних моделей. 

Проте навіть найскладніші сучасні кількісні методи прогно- 
зування перестають надійно працювати, коли досліджувана еко-
номічна система зазнає кардинальних змін. Тобто, з різким зла-
мом економічних тенденцій (подібно до тих, що відбуваються з 
2000 року, як можна бачити з рис. 2) використання ретроспекти-
вних даних для кількісного прогнозування майбутніх значень 
економічних показників стає необґрунтованим. 

У результаті з метою моделювання економіки все більша кіль-
кість дослідників почали звертатись до теорії фрактального ана-
лізу та теорії хаосу [14, 29, 30], які ще на початку 60-х років сут-
тєво похитнули віру в розвиток економічних систем згідно з нор-
мальним законом розподілу. Мандельброт (один із засновників 
теорії фракталів) указував на те, що поведінка часових рядів на 
ринках капіталу відповідає розподілам, які він назвав стійким па-
ретіаном [31]. Стійкий паретіан (стійкий розподіл Парето або 
фрактальний розподіл) характеризується тенденцією до трендів і 
циклів, раптових змін. 

При цьому зауважимо, що інструментарій фрактального ана-
лізу та теорії хаосу доречно застосовувати для передбачення криз 
чи кардинальних змін тенденцій розвитку макроекономічних си-
стем, але він не є придатним для прогнозування точних значень 
фінансових показників. Причому прогноз подальшого розвитку 
системи або процесу надзвичайно чутливий до встановлення по-
чаткових умов. За мізерної зміни в описі цих умов модель може 
видати кардинально протилежний прогноз (передбачення значно-
го зростання змінити на прогноз настання кризи), що робить по-
дібні моделі надзвичайно залежними від кваліфікації та, у певно-
му сенсі, від інтуїції їх розробника. 

Для прогнозування розвитку фінансових часових рядів автор 
вважає доцільним використовувати більш стійкі факторні моделі, 
здійснивши при цьому обґрунтований вибір математичного ін-
струментарію, який буде покладено в їх основу. З цією метою бу-
ло проведено низку експериментів з перевірки адекватності різ-
номанітних математичних підходів до моделювання розвитку фі-
нансових показників [32]. Зокрема, було апробовано ряд число-
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вих методів екстраполяції (поліноміальної та сплайн-апрокси-
мації, середнього плинного, експонентного згладжування, авто-
регресії тощо), спектральних моделей та нейронних мереж різної 
конфігурації. 

У результаті проведених досліджень було виявлено досить низь- 
ку здатність зазначених підходів до прогнозування майбутніх 
значень фінансових показників та, зокрема, напрямів їх змін (на-
віть за умови ефективної попередньої обробки вихідного часово-
го ряду). Було отримано висновок, що для підвищення ефектив-
ності прогнозування та забезпечення більшої точності передба-
чення напрямів розвитку фінансових показників необхідно вста-
новлювати в моделі тенденції змін цінових кривих, виявляти та 
враховувати правила розвитку ринку. Проте, перелічені вище  
кількісні методи не дозволяють забезпечити розрахунок резуль-
тативного показника, ґрунтуючись на заданому наборі правил ло-
гічного висновку. 

До того ж, зазначені підходи не надають можливості працюва-
ти з якісними показниками та експертними знаннями в предмет-
ній області. Однак, за сучасних умов української економіки мож-
ливість урахування експертної інформації та проведення розра- 
хунків на цій основі є особливо важливою через істотну нестаціо- 
нарність рядів економічних статистичних даних, унаслідок чого 
ставиться під сумнів адекватність аналізу відповідних випадко-
вих процесів традиційними способами. 

Важливість урахування експертної інформації та встановлення 
правил логічного висновку можна продемонструвати на прикладі 
падіння всіх вітчизняних цінних паперів майже на 15 % на за- 
гальному зростаючому тренді протягом лише однієї торгової сесії 
3 квітня 2007 року — на наступний день після підписання Прези-
дентом України Указу про розпуск Верховної Ради України. 
У сучасному світі курси цінних паперів надзвичайно залежать від 
політичної кон’юнктури та чуток, які поширюються навколо фон- 
дового ринку. 

Зазначимо, що кількісні методи нездатні забезпечити можли-
вість оперування подібною інформацією (її можна враховувати 
лише постфактум за рахунок введення фіктивних змінних з ме-
тою пояснення різких відхилень від сталого розвитку досліджу-
ваного процесу або системи). Якщо ж ми перейдемо у площину 
суто якісних підходів, то втратимо здатність до оптимізації пара-
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метрів моделі на реальних статистичних даних. У такому випадку 
на допомогу може прийти теорія нечіткої логіки, основи якої бу-
ли закладені професором Каліфорнійського університету Лотфі 
Заде півсторіччя тому в основоположній статті «Fuzzy Sets» [33]. 
Концепція нечіткої множини була сформована Заде як відповідь 
на «незадоволеність математичними методами класичної теорії 
систем, яка спонукала домагатися штучної точності, невластивої 
багатьом системам реального світу, особливо так званим гуманіс- 
тичним системам, до складу яких входять люди» [34]. 

Нечітка логіка надала зручний інструментарій для представ-
лення експертних знань щодо розвитку досліджуваних систем і 
процесів у математичній формі. Залучення ж до нечітких моде-
лей технології нейронних мереж забезпечує можливість автома-
тичного налагодження їх параметрів з урахуванням кількісних та 
якісних факторів і надає низку інших незаперечних переваг для 
моделювання фінансово-економічних систем. 

Дійсно, включення до моделі поряд із кількісними ще й екс-
пертних оцінок низки інформативних якісних чинників та органі-
зація механізму логічного висновку дозволяє розраховувати на 
суттєве підвищення точності прогнозу. Однак використання екс-
пертних оцінок більше придатне при здійсненні довгострокового 
прогнозування або для передбачення розвитку контрольованих 
процесів (наприклад, офіційного курсу національної валюти, вста- 
новленого НБУ, або податкових надходжень до бюджету). З ме- 
тою отримання короткострокового прогнозу розвитку показників 
на ефективному ринку логічний висновок доцільно організувати 
на базі аналізу графіків цін, зокрема, з урахуванням правил тех-
нічного аналізу, які є придатними для прогнозування як на дов-
гих, так і коротких часових інтервалах1. 

Отже, під час проведення наукових досліджень автором цієї 
статті було побудовано нейро-нечіткі моделі прогнозування фі-
нансових показників, бази знань яких складалися з правил розвит- 
ку цінових кривих із теорії хвиль Елліотта [32, 36–38], що є роз-
ділом теорії технічного аналізу ринку. Ефективність цих моделей 
експериментально перевірено на провідних світових та вітчизня-
них фондових індексах. Моделі виявили високу здатність до від-

                  
1
 Згідно Мандельброту, динаміка акцій або валют є дуже схожою у різних масшта-

бах часу та цін — спостерігач не може сказати за зовнішнім виглядом графіка, відно-
сяться дані до тижневих, денних або погодинних змін [35]. 
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творення вихідного часового ряду та, зокрема, передбачення на-
прямків змін фінансових показників, що особливо важливо для 
гравців фондового ринку. 

Відповідно, економіко-математичні моделі прогнозування роз- 
витку фінансових показників, отримані в результаті поєднання 
методів нечіткої логіки та нейронних мереж, в проведеному дос-
лідженні показали найвищу адекватність порівняно з іншими 
альтернативними підходами у сучасних умовах світової та націо-
нальної економіки2, що свідчить про доцільність впровадження 
нейро-нечітких технологій як в економічну науку, так і у практич- 
ну діяльність господарюючих суб’єктів. 

 

Проблеми адекватності математичних моделей  
та методів аналізу фінансового стану  
суб’єктів господарювання 
 
Водночас зауважимо, що виникнення таких затяжних і різких 

криз, які відбуваються протягом останнього десятиріччя (як вид-
но з рис. 2), обумовлюється низькою адекватністю не тільки ви-
користовуваних дотепер методів прогнозування, але й підходів 
до аналізу фінансово-господарської діяльності суб’єктів господа-
рювання. Адже проведення адекватного комплексного фінансо-
вого аналізу підприємства може надати інструмент його керів- 
ництву для вжиття необхідних заходів з підвищення фінансової 
спроможності компанії. Також можливість ефективно оцінювати 
фінансовий потенціал емітентів дозволила б інвесторам чи кре-
диторам уникати нераціонального вкладення грошових ресурсів 
у обсягах, які значно перевищують реальну вартість компаній-
позичальників, що часто відбувається сьогодні. А це, у свою чер-
гу, могло б запобігти одночасному різкому зниженню курсів цін-
них паперів чи навіть банкрутству великої кількості емітентів че-
рез їх неспроможність виконати свої боргові зобов’язання. 

Отже, розробка та впровадження у теорію управління фінан-
сово-економічними системами ефективних методів і моделей ана- 
лізу економіко-господарської діяльності та оцінки фінансового 
стану суб’єктів господарювання є важливим не тільки для са- 

                  
2
 Згідно з Детушем — засновником загальної теорії передбачення на основі теорії 

ймовірності — адекватність визначається саме здатністю теорії передбачати результати 
майбутніх змін. 
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мих компаній чи їх інвесторів, але й для економіки країни в ціло-
му, оскільки може забезпечити підвищення її стабільності та зба-
лансованості за рахунок ефективного перерозподілу фінансових 
ресурсів. 

Однак, як уже неодноразово наголошувалося, у зв’язку із за-
тяжною тривалістю перехідного періоду стає проблематичним 
адекватне проведення аналізу рядів статистичних даних тради-
ційними способами з огляду на істотну нестаціонарність еконо-
мічних процесів, котрі мають стохастичний характер. Для дослі-
дження фінансово-економічних систем виявляється недостатнім 
використання моделей бухгалтерського обліку, оскільки до скла-
ду цих систем входять не тільки грошові потоки, але й персонал, 
який управляє цими потоками та вносить значну частку суб’єк- 
тивізму і невизначеності до відповідних випадкових процесів. 

Дії з боку зовнішнього середовища, обмежена здатність фі-
нансового менеджера аналізувати фінансовий стан суб’єкта гос-
подарювання і прогнозувати майбутні грошові потоки породжу-
ють фактор суттєвої невизначеності. До того ж, існує вкрай об- 
межена кількість опублікованих реальних статистичних даних 
фінансової звітності українських компаній, оскільки сьогодні по- 
ширена практика ведення «творчої» або подвійної бухгалтерії. 
Навіть якщо наявні дані відображають реальний фінансовий стан 
підприємств (що, у принципі, перевірити практично неможливо), 
то, як свідчить низка досліджень [3, 7, 14, 29–31, 35, 39—45], во-
ни не володіють властивістю статистичної однорідності та не уз-
годжуються із нормальним законом розподілу. До того ж, умови 
навколишнього економічного середовища постійно змінюються, 
відповідно, застосовність для аналізу економічних систем класич- 
них імовірностей і випадкових процесів потребує додаткового 
обґрунтування. 

Зауважимо, що імовірність події може бути інтерпретована як 
частота її настання у послідовності численних незалежних ви-
пробувань за незмінних зовнішніх умов. У реальній економіці 
умови функціонування суб’єктів господарювання постійно змі-
нюються. До того ж, на діяльність компаній постійно здійснює 
вплив людський фактор, що не дозволяє розглядати їх розвиток 
як випадковий процес. Якщо, наприклад, розглянути два підпри-
ємства, які належать до однієї галузі та мають аналогічні показ-
ники фінансової діяльності, можна побачити їх розвиток за абсо-
лютно різними сценаріями через їхні внутрішні особливості. Так, 
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успішне керівництво однією компанією приводить її до успіху, а 
неуспішний менеджмент іншої — до банкрутства. Однак засто-
сування класичних ймовірнісних підходів щодо цих підприємств 
не дозволить виявити відмінностей у їх поточному фінансовому 
стані та перспективах подальшого розвитку. 

Іноді під час моделювання діяльності та розвитку фінансово-
економічних систем і процесів використовують аксіологічні ймо-
вірності, однак обґрунтованість уведення точкових імовірнісних 
оцінок і суб’єктивних імовірнісних розподілів у більшості вико-
ристовуваних моделей недостатня, до того ж вносить значну част- 
ку суб’єктивізму у прийняття рішення. 

У результаті дослідник економічних систем, відмовляючись 
від імовірнісного підходу, змушений використовувати в аналізі 
експертні, мінімаксні та інші методи, що неспроможні врахову-
вати невизначеність економічних процесів належним чином і які, 
відповідно, здійснюють свій «відчутний внесок» у виникнення 
економічних криз. 

Серед зазначених методи експертних оцінок є найдавнішими. 
Один із різновидів — дельфійський метод — ґрунтується на ба-
гатоступінчастому експертному опитуванні з подальшим оброб-
ленням даних на основі інструментарію економічної статистики. 
Обмеженість методів експертних оцінок обумовлюється суттє-
вою суб’єктивністю в проведенні розрахунків і відсутністю мож-
ливості налагодження моделі на реальних даних із застосуванням 
математичних методів оптимізації. 

Методи ситуаційного аналізу полягають у генерації економіч-
них сценаріїв з присвоєнням кожному із них імовірнісних ваг і 
подальшому детермінованому моделюванні розвитку системи за 
обраним сценарієм. У разі проведення комплексної оцінки потен- 
ціалу системи за всіма можливими сценаріями її розвитку, розра-
хунки проводяться шляхом визначення математичного сподіван-
ня випадкової величини результативного показника з урахуван-
ням установленого вагового розподілу ймовірних сценаріїв. 

Якщо сценарії розвитку фінансово-економічної системи є ба-
гатоступінчастими (процесними), то для дослідження можливих 
фінансових результатів будується дерево рішень. У фінансовому 
менеджменті дерева рішень особливо широко використовуються 
у макроекономічному моделюванні, виборі інвестиційних альтер- 
натив і для оцінювання вартості опціонів. Однак цей підхід має 
такі самі обмеження до застосування, які стосуються класичного 
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імовірнісного моделювання, та не дає можливості охопити повну 
множину можливих сценаріїв розвитку економічної системи. 

Щоб уникнути цієї обмеженості було зроблено перехід від 
дискретного простору сценаріїв до неперервного шляхом заміни 
дискретного вагового розподілу випадкових величин неперерв- 
ною щільністю розподілу. Побудовані в такий спосіб класичні мо- 
делі фінансового аналізу Блека-Шоулза-Мертона [46, 47] (спра-
ведливої оцінки вартості європейського опціону), Шарпа-Лінт- 
нера [24, 25] (побудови лінії ринку капіталу), Альтмана [48] (діаг- 
ностування можливості банкрутства) та ін. ґрунтуються на при-
пущенні про стаціонарність випадкових процесів, що суперечить 
результатам аналізу ринкових даних, особливо за останнє деся-
тиріччя [3, 7, 14, 29—31, 35, 39—45]. 

Проведені автором цієї статті експерименти з прогнозування 
банкрутства вітчизняних підприємств з використанням низки ві-
домих дискримінантних моделей, побудованих на зразок до мо-
делі Альтмана, виявили занадто низьку їхню здатність до оціню-
вання реального фінансового стану компаній і передбачення 
банкрутств в умовах української економіки [32, 49–52]. Окрім то-
го, дослідження інших авторів з цього напряму [53–57] свідчать, 
що коефіцієнти подібних дискримінантних моделей різко змі-
нюються з року в рік і від країни до країни. 

У сучасних умовах розвитку української економіки доцільні-
ше аналізувати одночасно з економічними і фінансовими показ-
никами підприємства ще низку допоміжних чинників, за якими 
опосередковано можна робити висновки про наміри та можли- 
вості його керівництва. Це важливо, оскільки проблеми у госпо-
дарюючих суб’єктів виникають не стільки через структуру фі-
нансів, скільки через неадекватні способи управління ними. Від-
повідно, під час проведення фінансового аналізу важливо врахо- 
вувати поряд із кількісними показниками ще й якісну експертно-
аналітичну інформацію та забезпечити можливість здійснення 
розрахунків на цій основі. 

Зважаючи на зазначене, ще раз зробимо наголос на доцільнос-
ті застосування для моделювання стану та розвитку економічних 
систем методів нечіткої логіки, що надають інструментарій для 
обробки якісної інформації та врахування експертних знань у 
предметній області. Залучення ж інструментарію нейронних ме-
реж до моделей на нечіткій логіці забезпечить можливість опти-
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мізації їх параметрів на реальних кількісних та якісних показни-
ках діяльності об’єкта дослідження. 

 
Висновки 
 
Проведений у статті короткий історичний екскурс у розвиток 

економічної науки, організації освітнього процесу та його вза- 
ємозв’язку з практичною діяльністю суб’єктів фінансового ринку 
та реального сектору економіки, дослідження причин виникнення 
економічних та фінансових криз, аналіз використовуваного ін-
струментарію економіко-математичного моделювання та вияв-
лення його недоліків обґрунтовує доцільність упровадження в 
економічну науку та практику методів теорій нейронних мереж 
та нечіткої логіки, які є потужним математичним апаратом, здат-
ним з успіхом замінити поширені морально-застарілі математич-
ні підходи. Наразі для цього є всі необхідні передумови, що дає 
підстави сподіватись на провідну роль нейро-нечітких технологій 
у створенні підґрунтя для започаткування нової парадигми роз-
витку економічної науки та, зокрема, теорії економіко-матема-
тичного моделювання. 

Наведені у статті аргументи свідчать про доцільність засну-
вання науково-аналітичного журналу «Нейро-нечіткі технології 
моделювання в економіці», призначенням якого є формування 
додаткового імпульсу для проведення як фундаментальних, так і 
прикладних досліджень у напрямку розвитку таких інтелектуаль-
них технологій моделювання, як нечіткі множини, нечітка логіка, 
нейронні мережі, гібридні нейро-нечіткі системи, еволюційні ал-
горитми тощо. 
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У статті розроблено методологічний підхід і побудовано відповід- 
ні структурну та математичну моделі визначення рівня викорис-
тання стратегічного потенціалу підприємства, в основу яких по-
кладено математичний апарат нечіткої логіки та нейронних ме-
реж. Розроблені моделі дозволяють не розглядати усі комбінації 
параметрів при прийнятті результуючого рішення, що суттєво 
підвищує швидкість оброблення інформації, надають можливість 
враховувати різноякісні їх типи, динамічно змінювати множину 
оцінювальних показників у швидкоплинних умовах внутрішньо-
го та зовнішнього середовищ. Наведено особливості побудови 
комплексної цільової програми підвищення рівня використання 
стратегічного потенціалу, що дозволяє визначити основні на-
прямки фінансування та здійснити ефективний розподіл обме-
жених ресурсів підприємства. 
 
Ключові слова. Стратегічний потенціал підприємства, нечітка 
логіка, нейронна мережа Хопфілда, комплексна цільова програма. 
 
В статье разработан методологический подход и построены со- 
ответствующие структурная и математическая модели опреде-
ления уровня использования стратегического потенциала пред-
приятия, в основу которых положены математический аппарат 
нечеткой логики и нейронных сетей. Разработанные модели по-
зволяют не рассматривать все комбинации параметров при при-
нятии результирующего решения, что существенно повышает 
скорость обработки информации, предоставляют возможность 
учитывать разнокачественных их типы, динамически изменять 
множество оценочных показателей в изменчивых условиях внут- 
ренней и внешней сред. Приведены особенности построения 
комплексной целевой программы повышения уровня использо-
вания стратегического потенциала, которая позволяет опреде-
лить основные направления финансирования и осуществить эф-
фективное распределение ограниченных ресурсов предприятия. 

©  А. О. Азарова, 
О. В. Антонюк, 2012 
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Ключевые слова. Стратегический потенциал предприятия, не-
четкая логика, нейронная сеть Хопфилда, комплексная целевая 
программа. 
 
There are developed the methodological approach and constructed 
the appropriate structural and mathematical models of assessment 
the level of the strategic potential of enterprise in the article, which 
are based on mathematical tool of fuzzy logic and neural networks. 
The developed models allow not to consider all combinations of pa-
rameters at making decision, which significantly increases the speed 
of information processing, make it possible to consider its different 
nature, change the set of valuation parameters dynamically under 
conditions of variable internal and external environments. The peculi-
arities of complex target program of strategic potential using im-
provement constructing are presented. It allows identifying the main 
areas of funding and making efficient allocation of scarce resources.  
 
Keywords. The strategic potential of enterprise, fuzzy logic, Hopfild’s 
neural network, complex target program. 

 

 
Ефективний стабільний розвиток підприємства можна забез-

печити за рахунок організації системи стратегічного управління, 
що ґрунтується на встановленні динамічного балансу потенціалу 
підприємства та середовища його функціонування. Стратегічне 
управління потребує врахування зовнішніх факторів, пошуку но-
вих можливостей у конкурентній боротьбі, адаптації до змін внут- 
рішнього та зовнішнього середовищ і базується на потенціалі пі-
дприємства, для покращення використання якого цілеспрямовано 
виділяються ресурси. Стратегічний характер потенціалу підпри-
ємства реалізується діями керівництва компанії, що спрямовані 
на досягнення цілей у майбутньому, шляхом покращення вико-
ристання наявних виробничих і трудових ресурсів з урахуванням 
впливу змінюваних внутрішніх і зовнішніх умов функціо- 
нування. 

Проблемами оцінювання рівня використання стратегічного по- 
тенціалу підприємства (СПП) займається коло широко відомих укра- 
їнських учених у галузі економіко-математичного моделювання, 
а саме: А. Я. Берсуцький [1], В. В. Вітлінський [2], В. М. Вовк [3], 
В. К. Галіцин [4], Т. С. Клебанова [5], М. М. Клименюк [6], Ю. Г. Ли- 
сенко [7], І. Г. Лук’яненко [8], А. В. Матвійчук [9], О. П. Сус- 
лов [4, 10], І. С. Ткаченко [11], О. Д. Шарапов [12] та ін. 

Велика кількість існуючих моделей і методологічних підходів 
до визначення рівня використання СПП дає можливість керів- 
ництву компаній здійснити прийняття рішення щодо подальшого 



Система оцінювання рівня використання …  А. О. Азарова, О. В. Антонюк 
 

 39 

їх розвитку, проте існуючі підходи враховують в аналізі досить 
обмежений обсяг інформації та характеризуються досить низь-
кою точністю й швидкістю отримання результату. Ці моделі іден- 
тифікації рівня використання СПП містять обмежену кількість 
компонентів, що зменшує їх адекватність. Наявність суб’єктив- 
ності у виборі та ранжуванні факторів внутрішнього середови- 
ща, недостатня підтримка прийняття конкретних управлінських 
рішень суттєво знижують їх практичне застосування. Це свідчить 
про недостатню розвиненість існуючих математичних моделей 
оцінювання рівня використання стратегічного потенціалу.  

Зазначені умови обґрунтовують для вирішення завдання оціню-
вання рівня використання стратегічного потенціалу підприємства 
застосувати апарат нечіткої логіки, який дозволяє приймати рішен-
ня для економічних суб’єктів, що описуються не лише кількісними, 
але й, передусім, якісними параметрами [13]. Це важливо, оскільки 
об’єкти, для яких приймаються рішення щодо рівня використання 
СПП, характеризуються різноякісними, тобто змішаними парамет-
рами. Крім того, широкий спектр досліджуваних чинників внутріш-
нього середовища підприємства, необхідність стратифікації і деком- 
позиції процесу ідентифікації рівня використання стратегічного по-
тенціалу підприємства, доступність відображення механізму прийн-
яття рішення природною мовою експерта — все це зумовлює пот-
ребу в застосуванні апарату нечіткої логіки для побудови матема- 
тичної моделі оцінювання рівня використання СПП.  

Іншим апаратом, що також дозволяє ієрархічно відображати 
множину оцінювальних параметрів на множину вихідних, дотри-
муючись при цьому принципів будови людського мозку та при-
родних механізмів продукування управлінських рішень, що спро-
щує процедуру оцінювання рівня використання стратегічного по-
тенціалу підприємства менеджером, є апарат нейронних мереж 
(НМР). Він дозволяє засобами математичного моделювання прий-
мати рішення без необхідності врахування всіх комбінацій зна-
чень параметрів та їх функціональних залежностей, що уможлив-
лює та суттєво спрощує вирішення поставленого завдання, особли-
во за необхідності врахування потужних масивів вхідної інфор-
мації, яка описує внутрішнє середовища суб’єктів господарювання. 

З метою вирішення проблеми відсутності єдиного ефективно-
го набору заходів, що дозволяє підвищити рівень використання 
стратегічного потенціалу підприємства, пропонується розробити 
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відповідну комплексну цільову програму, основною задачею якої 
є ефективний розподіл ресурсів підприємства між різними проек-
тами програми. Таке завдання вирішуватиметься з використан-
ням ієрархії цілей і методу експертних оцінок Дельфі. 

Основною задачею комплексної цільової програми є визна-
чення пріоритетних напрямків процесу підвищення рівня вико-
ристання СПП та ефективний розподіл ресурсів між ними. 

Отже, методологічний підхід до оцінювання міри використан-
ня стратегічного потенціалу підприємства та його подальшого 
підвищення автори статті представляють такими етапами: 

1 етап. Формування множини вхідних і вихідних парамет-
рів оцінювання рівня використання СПП. Ця множина повин-
на охоплювати широкий спектр параметрів впливу і задовольня-
ти умовам повноти, дієвості та мінімальності. 

Для цього спочатку за критерієм повноти необхідно обрати 
таку кількість параметрів, щоб вона характеризувала викорис-
тання стратегічного потенціалу підприємства для ґрунтовного ана- 
лізу усіх його елементів впливу. Обмеження сформованої мно-
жини оцінювальних параметрів за критерієм дієвості дозволяє 
виділити параметри з максимальним ступенем результативності. 
Подальше скорочення множини слід здійснювати з урахуванням 
критерію мінімальності, тобто виключення усіх колінеарних, ко-
рельованих параметрів та ін. 

Множина вихідних параметрів формується на базі критерію 
повноти, що дозволяє здійснити розширений опис усіх можливих 
станів процесу оцінювання рівня використання СПП. При цьому 
критерій дієвості дозволяє оптимізувати сформовану вище мно-
жину з урахуванням результативності усіх її елементів. 

2 етап. Побудова моделі оцінювання рівня використання 
СПП. Специфічність процедури прийняття рішення щодо визна-
чення рівня використання СПП полягає в реалізації деякого функ- 
ціонала відображення F множини первинних вхідних параметрів 

X* = {x*p}, Pp ,1 , на множину вихідних рішень Y = {ys}, 5,1s . 
Отже, оцінювання рівня використання СПП полягає у виборі 
aдеквaтного рішення з множини рішень Y = {ys}. Процедуру ві-
дображення X*


F Y автори пропонують реалізовувати за допо-

могою відповідної математичної моделі: 

X*


F Y, X* = {x*p}, Pp ,1 , X = {xij}, ,,1 ni   (n = 8),  

iМj , Y = {ys}, 5,1s , (1) 
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F = F (f1,…,f8), (2) 
 
де i — номер групи показників оцінювання рівня використання СПП;  

j — номер оцінювального параметра у групі; 
Mi — кількість оцінювальних параметрів у i-ій групі. 

 
f1 = f(x11, …, x14), f2 = f(x21, …, x23), f3 = f(x31, …, x35), f4 = f(x41, x42), 
f5 = f(x51, …, x515), f6 = f(x61, ..., x65), f7 = f(x71, .., x73), f8 = f(x81 ,.., x85). (3) 

 
Функціонал відображення F визначається функціями (3), де f1 — 

функція виробництва і реалізації; f2 — маркетингова функція;  
f3 — кадрова функція; f4 — витратна функція; f5 — функція фі-
нансового стану підприємства; f6 — матеріально-технічна функ-
ція; f7 — функція організаційної культури підприємства, f8 — функ- 
ція зовнішнього середовища. У свою чергу оцінювальними пара-
метрами для цих функцій є: x11 — частка нової продукції в загаль- 
ному її випуску’3, x12 — частка продукції вищої категорії якості’, 
x13 — рівень сезонності виробництва’, x14 — рівень диверсифікації 
виробництва’; x21 — рентабельність продажу, x22 — частка повер-
неної продукції’, x23 — відсоток нових замовлень у загальному 
обсязі’; x31 — коефіцієнт обороту з приймання персоналу, x32 — 

коефіцієнт плинності кадрів, x33 — коефіцієнт постійності складу 
персоналу підприємства, x34 — продуктивність праці’, x35 — показ- 
ник прибутковості персоналу’; x41 — показник витрат на гривню 
продукції’, x42 — рівень виробничого браку’; x51 — коефіцієнт не-
залежності, x52 — коефіцієнт фінансової стабільності, x53 — кое-
фіцієнт фінансової стійкості, x54 — коефіцієнт маневреності влас-
них засобів, x55 — коефіцієнт забезпечення власними оборотними 
засобами, x56 — коефіцієнт розрахункової платоспроможності, x57 — 

коефіцієнт критичної ліквідності, x58 — коефіцієнт співвідношен-
ня дебіторської та кредиторської заборгованості, x59 — коефіцієнт 
мобільності активів, x510 — коефіцієнт оборотності активів, x511 — 

коефіцієнт оборотності дебіторської заборгованості, x512 — коефі-
цієнт оборотності кредиторської заборгованості, x513 — коефіці-
єнт оборотності матеріальних запасів, x514 — коефіцієнт оборотнос- 
ті власного капіталу, x515 — рентабельність власного капіталу;  
x61 — коефіцієнт оновлення основних засобів (ОЗ), x62 — коефі- 
цієнт вибуття ОЗ, x63 — коефіцієнт зносу ОЗ, x64 — коефіцієнт 

                  
3
 «’» — це ознака якісного параметру (показник має якісну характеристику через не-

достатність статистичних даних для кількісного його розрахунку). 
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придатності ОЗ, x65 — рентабельність фондів; x71 — рівень профе-
сійної підготовки’, x72 — показник іміджу керівника’, x73 — рівень 
репутації підприємства на ринку’, x81 — рівень суперництва серед 
конкуруючих продавців’, x82 — рівень загрози потенційного вхо-
ду’, x83 — рівень конкуренції товарів-замінників’, x84 — рівень 
впливу постачальників’, x85 — рівень впливу споживачів’. 

Кількісні оцінювальні параметри розраховуються на основі 

первинних вхідних параметрів 


px , Pp ,1 , що визначаються за 
допомогою звітності підприємства. 

Оцінювання якісних показників x11, x12, x13, x14, x22, x23, x34, x35, 
x41, x42, x71 здійснюється на базі первинних вхідних параметрів, 
наведених у табл. 1. 

Таблиця 1 
ПЕРВИННІ ВХІДНІ ПАРАМЕТРИ ДЛЯ ВИЗНАЧЕННЯ  

ЯКІСНИХ ОЦІНЮВАЛЬНИХ ПАРАМЕТРІВ  
x11, x12, x13, x14, x22, x23, x34, x35, x41, x42, x71 

Позначення Назва параметру 

*

24x  
Обсяг нової реалізованої продукції, робіт, послуг 

*x25  
Обсяг продукції, робіт, послуг вищої категорії якості 

*

26x
 

Обсяг реалізації продукції, робіт, послуг по кварталам 

*

27x
 

Кількість нових видів діяльності підприємства, впроваджених 
за звітний період 

*x28  
Обсяг повернутої продукції 

*

29x
 

Кількість нових клієнтів підприємства за звітний період 

*x30  
Виручка від реалізації 

*x31  
Прибуток 

*

32x
 

Середньогалузевий рівень витрат на виробництво одиниці продукції 

*

33x
 

Обсяг бракованої продукції 

*

34x
 

Кваліфікація співробітників 

*x35  
Досвід роботи 

*

36x
 

Наявність вищої освіти 
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Якісні параметри xij, ,,1 ni   iМj , автори пропонують опису-

вати відповідним лінгвістичним термом t, T,t 1 , із множини 
термів τ. Визначимо кількість Т лінгвістичних термів, за якими 
буде здійснюватися оцінювання якісних оцінювальних парамет-
рів. Для точності оберемо 5 лінгвістичних термів (Т =5): 
τ = {1 — В; 2 — ВС; 3 — С; 4 — НС; 5 — Н}. Побудуємо гра-
фіки функцій належності всіх термів, як зображено на рис. 1. 

 

 

Рис. 1. Функції належностей  
для якісних оцінювальних параметрів 

Для визначення математичних виразів, що описують функції 
належності якісних параметрів, скористаємося рівнянням прямої. 
Виходячи з цього, отримаємо такі вирази для опису вигляду фун-
кцій належності (4): 
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де )( ijxt  — функція належності значення змінної xij, ,n,i 1  

iМj , до відповідного лінгвістичного терму t, T,t 1 . 

Виходячи з графіків функцій значення )( ijxt  будемо визна-

чати таким чином. Якщо якісний параметр характеризується тер-
мом «низький», то значення функцій належності визначають при 
xij = 0,15. При цьому ;1)15,0( Н  ;5,0)15,0( НС  ;3,0)15,0( С  

;214,0)15,0( ВС 176,0)15,0( В  (див. рис. 1).  

Належність якісного параметру до відповідного лінгвістично-
го терму визначається за алгоритмом, який пропонують автори 
статті у граф-схемі на рис. 2. Граф-схема оцінки якісних параме-
трів базується на даних табл. 2, де за допомогою позначень A, B, 
C, D, E визначається приналежність якісного параметру до того 
чи іншого лінгвістичного терму. 

 

 

Рис. 2. Граф-схема оцінки якісних параметрів  

x11, x12, x13, x14, x22, x23, x34, x35, x41, x42, x71  

відповідним t-им лінгвістичним термом, Tt ,1 , ( 5T ) 
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Таблиця 2 
ПОЗНАЧЕННЯ A, B, C, D, E У ГРАФ-СХЕМІ НА РИС. 2  

ДЛЯ ЯКІСНИХ ОЦІНЮВАЛЬНИХ ПАРАМЕТРІВ  
x11, x12, x13, x14, x22, x23, x34, x35, x41, x42, x71 

Пара-
ра-

метр 
А B C D E 

x11 
Аналіз ви-
пуску нової 
продукції  

Частка но-
вої продук-
ції складає 
не менше 
10 % 

Частка но-
вої продук-
ції складає 
до 10 % 

Частка но-
вої продук-
ції складає 
до 5 % 

Частка но-
вої продук-
ції складає 
до 2 % 

x12 
Аналіз яко-
сті продук-
ції галузі 

Частка про-
дукції вищої 
категорії 
якості скла-
дає 90 %—
100 % 

Частка про-
дукції ви-
щої катего-
рії якості 
складає 
80 %—90 % 

Частка про-
дукції ви-
щої катего-
рії якості 
складає 
70 %—80 % 

Частка про-
дукції ви-
щої катего-
рії якості 
складає 
50 %—70 % 

x13 
Аналіз об-
сягу реалі-
зації 

Виробляє 
продукцію 
протягом 
операційно-
го року 

Виробляє 
продукцію 
протягом 
трьох квар-
талів 

Виробляє 
продукцію 
протягом 
двох квар-
талів 

Виробляє 
продукцію 
протягом 
одного квар- 
талу 

x14 

Аналіз ви-
дів діяльно-
сті за рів-
нем при- 
бутковості 

Активне ін-
вестування 
в нові сек-
тори бізне-
су 

Помірне ін-
вестування 
в нові сек-
тори бізне-
су 

Зосере-
дження на 
розвитку 
існуючих 
бізнес-
одиниць 

Концентра-
ція бізнесу 
на одному 
підрозділі з 
можливістю 
інвестування  

x22 

Аналіз кі-
лькості по-
верненої 
продукції 

Відсутність 
поверненої 
продукції 

Частка по-
верненої 
продукції 
складає до 
5 % 

Частка по-
верненої 
продукції 
складає  
5 %—10 % 

Частка по-
верненої 
продукції 
складає  
10 %—15 % 

x23 
Аналіз но-
вих клієнтів 

Частка но-
вих клієнтів 
не менше 
20 % 

Частка но-
вих клієнтів 
до 20 % 

Частка но-
вих клієнтів 
до 10 % 

Частка но-
вих клієнтів 
більше 5 % 

x34 
Аналіз ба-
лансової 
інформації 

Виручка ак-
тивно зрос-
тає 

Виручка 
зростає по-
вільно 

Виручка 
росте пері-
одично 

Виручка не 
змінюється 

x35 
Аналіз ба-
лансової 
інформації 

Прибуток 
активно 
зростає 

Прибуток 
зростає по-
вільно 

Періодич-
ність росту 
прибутку 

Прибуток 
не зміню-
ється 
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Закінчення табл. 2 

Пара-
метр 

А B C D E 

x41 

Аналіз се-
редньогалу-
зевого рівня 
витрат на 
одиницю 
продукції 

Витрати на 
одиницю 
продукції 
нижчі за се-
редньо-
галузеві 

Витрати на 
один вид 
продукції 
нижчі сере-
дньогалузе-
вих, на дру-
гий 
дорівнюють 

Витрати на 
одиницю 
продукції 
дорівнюють 
середньо-
галузевим 

Витрати на 
одиницю 
продукції є 
трохи ви-
щими сере-
дньо-
галузевих 

x42 

Аналіз кіль-
кості брако-
ваної про-
дукції 

Відсутність 
бракованої 
продукції  

Кількість 
бракованої 
продукції 
складає до 
5 % 

Кількість 
бракованої 
продукції 
складає від 
5 % до 7 % 

Кількість 
бракованої 
продукції 
більше 7 % 

x71 

Аналіз осо-
бової карт-
ки праців-
ника 

Більше 80 % 
співробітни- 
ків із висо-
ким рівнем 
кваліфікації 
або з досві-
дом роботи 
чи вищою 
освітою 

70 %—80 % 
співробітни- 
ків з висо-
ким рівнем 
кваліфікації 
або з досві-
дом роботи 
чи вищою 
освітою 

50 %—70 % 
співробітни- 
ків із висо-
ким рівнем 
кваліфікації 
(досвідом 
або вищою 
освітою) 

Не менше 
50 % співро- 
бітників із 
високим рі-
внем квалі-
фікації (до-
свідом, осві- 
тою) 

 
Для визначення параметру x72 (показник іміджу керівника) ав-

тори пропонують використовувати такі первинні вхідні характе-
ристики, що найбільш повно описують професіоналізм керівниц-
тва фірми і мають бальну оцінку (табл. 3). 

Таблиця 3  

ПРОФЕСІЙНІ ХАРАКТЕРИСТИКИ ОЦІНЮВАННЯ ІМІДЖУ КЕРІВНИКА, x72 

Найменування параметра Параметр Бальна оцінка — bs 

Рівень спеціальних знань 
*

37x
 

 50 
 

Компетентність 
*

38x
 

 50 
 

Здатність приймати рішення 
*

39x
 

 50 
 

Довіра співробітників 
*

40x
 

 40 
 

Оперативність 
*

41x
 

 20 
 

Комунікативність *

42x
 

 20 
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Скориставшись експертними знаннями щодо впливовості пер-
винних вхідних параметрів ( *

37x , *

38x , *

39x , *

40x , *

41x , *

42x ) на рівень 
іміджу (сукупна бальна оцінка Bs), обчислення параметру x72 
здійснюється за допомогою такого співвідношення: 

 



























.Bякщо,В

;Bякщо,ВС

;Bякщо,C

;Bякщо,НС

;Bякщо,Н

s

s

s

s

s

x

2318  

1814  

148  

84  

40  

72

 
 
В такий самий спосіб визначаються і параметри x73, x81 – x85. 
Отже, авторами статті визначено та обґрунтовано множину 

оцінювальних параметрів xij, ідентифікація значень яких здійс-

нюється на базі вхідних первинних параметрів (
*
1x ...

*
65

x ). 
Оскільки експерти та особа, що приймає рішення, здатні ефек- 

тивно оперувати 7 ± 2 чинниками [14] і при цьому прийняти рі-
шення з високим ступенем точності, то доцільним є формування 
за критеріями повноти та дієвості такої множини вихідних рі-
шень Y = {ys}, 5,1s : 

y1 — високий рівень використання СПП; 
y2 — рівень використання СПП вище середнього; 
y3 — середній рівень використання СПП; 
y4 — рівень використання СПП нижче середнього; 
y5 — низький рівень використання СПП. 
3 етап. Оцінювання рівня використання СПП за допомо-

гою нечіткої логіки. Даний математичний апарат дозволяє у зро- 
зумілій і природній для експерта формі визначити базові логічні 
висновки щодо проведення розрахунків, відображення процесу 
подання вхідної інформації та її інтерпретації на виході системи. 
Математичний апарат нечіткої логіки має особливу перевагу під 
час отримання кардинальних оцінок якісних параметрів. 

Для оцінювання значень усіх кількісних оцінювальних пара-
метрів слід сформувати власні множини можливих значень. Для 
кожного кількісного та якісного параметру мають обчислюватися 
значення функцій належності до власних нечітких термів. 

Тут значну увагу слід приділити експертам, які мають надава-
ти інформацію щодо вигляду функцій належності оцінювальних 
параметрів. Такі дані обов’язково потрібно перевіряти на узго-
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дженість. Це пояснюється суб’єктивним аспектом при груповому 
експертному оцінюванні, зокрема, рівнем компетенції, комуніка-
тивності, психофізіологічними особливостями людини-експерта, 
можливої помилки оцінювання значень. Так, для визначення узго- 
дженості множини експертних оцінок найбільш вдалим, на наш 
погляд, є спектральний підхід, запропонований В. Г. Тоценком 
[15], оскільки надає можливість реалізувати такий процес з міні-
мальними витратами часу та достатнім рівнем точності. 

Ідентифікація значень функцій належностей для якісних і кіль- 
кісних параметрів дозволяє реалізувати наступний крок — виве-
дення чіткого логічного висновку на основі вихідної інформації 
щодо рівня використання СПП. Такий механізм зумовлює потре-
бу в формуванні матриць знань і відповідних логічних рівнянь, 
на основі яких обирається шукане рішення як максимальне зна-
чення серед розрахованих функцій належності вихідної змінної 
за всіма правилами. 

Для набору вирішальних правил, що визначають остаточне рі- 
шення yS, складено матрицю знань, наведену в табл. 4. 

Таблиця 4 

МАТРИЦЯ ЗНАНЬ ВИЗНАЧЕННЯ РІВНІВ ВИКОРИСТАННЯ  
СТРАТЕГІЧНОГО ПОТЕНЦІАЛУ ПІДПРИЄМСТВА НА БАЗІ ФУНКЦІЙ fi  

Номер рядку  
в множині 

 значень для роз-
рахунку ys  

Лінгвістичні значення функцій fi, n,i 1  
Рівень  

використання 
СПП 

r f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 ys 

1 Н Н Н В Н Н Н В 

y5 = Н 

2 Н Н НС В Н Н Н В 

3 Н Н Н В Н НС Н В 

4 Н Н Н В Н Н НС В 

5 Н Н НС В Н Н НС В 

6 Н Н Н В Н НС НС В 

1 НС НС НС ВС НС НС НС ВС 

y4 = НС 

2 НС НС С ВС НС НС НС ВС 

3 НС НС НС ВС НС С НС ВС 

4 НС НС НС ВС НС НС С ВС 

5 НС НС С ВС НС НС С ВС 

6 НС НС НС ВС НС С С ВС 



Система оцінювання рівня використання …  А. О. Азарова, О. В. Антонюк 
 

 49 

Закінчення табл. 4 

Номер рядку  
в множині 

 значень для роз-
рахунку ys  

Лінгвістичні значення функцій fi, n,i 1  
Рівень  

використання 
СПП 

1 С С С С С С С С 

y3 = С 

2 С С ВС С С С С С 

3 С С С С С ВС С С 

4 С С С С С С ВС С 

5 С С ВС С С С ВС С 

6 С С С С С ВС ВС С 

1 ВС ВС ВС НС ВС ВС ВС НС 

y2 = ВС 

2 ВС ВС В НС ВС ВС ВС НС 

3 ВС ВС ВС НС ВС В ВС НС 

4 ВС ВС ВС НС ВС ВС В НС 

5 ВС ВС В НС ВС ВС В НС 

6 ВС ВС ВС НС ВС В В НС 

1 В В В Н В В В Н 

y1 = В 

2 В В ВС Н В В В Н 

3 В В В Н В ВС В Н 

4 В В В Н В В ВС Н 

5 В В ВС Н В В ВС Н 

6 В В В Н В ВС ВС Н 

 
Отже, для визначення остаточного результату yS формалізуємо 

процес відображення значення оцінюваного параметру на вихід-
ну множину значень: 

 

 

 

 

 

 


























.
y

y

,
y

,
y

,
y

yySy

f...f

f...f

f...f

f...f

f...f

max,...,max

81
5

, 81
4

 81
3

 81
2

 81
1
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Таким чином, обираючи максимальне значення серед ys, 5,1s , 
визначимо приналежність використання стратегічного потенціа-
лу підприємства до будь-якого з п’яти можливих рівнів. 

4 етап. Ідентифікація рівня використання СПП за допомо-
гою нейронної мережі Хопфілда. Іншим підходом до визначен-
ня результуючого рішення на базі отриманих за допомогою нечіт- 
кої логіки лінгвістичних оцінок змінних є моделювання на базі 
нейронної мережі Хопфілда. Така нейронна мережа являє собою 
сукупність нейроподібних елементів, поєднаних один з одним за 
допомогою зворотних зв’язків, що визначаються ваговими кое-
фіцієнтами [16]. Автори статті пропонують для оцінювання рівня 
використання СПП на базі нейронної мережі Хопфілда застосо-
вувати такий алгоритм. 

1. В мережі Хопфілда нейрони характеризуються пороговою 
функцією активації, відповідно, їх входи набувають значень «+1» 
та «–1». Визначивши на базі нечіткої логіки значення вхідних 
функцій 8,1, if i , для оцінювання рівня використання СПП авто- 
ри пропонують здійснити кодування цих значень для викорис- 
тання в мережі Хопфілда. Формат коду будемо описувати трьома 
цифрами, оскільки кожна із функцій f1 – f8 характеризується п’ять- 
ма рівнями оцінки. Отже, закодуємо їх таким чином: низький 
рівень функції fi — (–1, –1, –1); рівень функції fi нижче середньо- 
го — (–1, –1, 1); середній рівень функції fi — (–1, 1, –1); рівень 
функції fi вище середнього — (–1, 1, 1); високий рівень функції  
fi — (1, 1, 1). 

Після кодування мережа Хопфілда співставляє вхідний век-
тор, який характеризує рівень використання стратегічного потен-
ціалу досліджуваного підприємства, з 5 еталонними зразками, 
наведеними в табл. 5. Ці еталони складено на базі даних, що на-
дані експертами і висвітлені у табл. 4. 

Таблиця 5 

ЕТАЛОННІ ЗРАЗКИ ДЛЯ ОЦІНЮВАННЯ РІВНІВ ys, 5,1s  

f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 ys 

–1-1-1 –1-1-1 –1-1-1 111 –1-1-1 –1-1-1 –1-1-1 111 y5 

–1-11 –1-11 –1-11 –111 –1-11 –1-11 –1-11 –111 y4 

–11-1 –11-1 –11-1 –11-1 –11-1 –11-1 –11-1 –11-1 y3 

–111 –111 –111 –1-11 –111 –111 –111 –1-11 y2 

111 111 111 –1-1-1 111 111 111 –1-1-1 y1 
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Отже, у табл. 5 кожен із п’яти рівнів використання стратегіч-
ного потенціалу ys описаний відповідним закодованим набором 

значень zl, Ll ,1  (L = 24), функцій 8,1, if i , які були обрані як 
найбільш інформативні з матриці знань (табл. 4).  

На стадії ініціалізації мережі Хопфілда вагові коефіцієнти зво- 
ротних синаптичних зв’язків встановлюються таким чином:  

 












 



,jl,

,jl,zz
w

Q

q

q
j

q
l

lj

0
1

 L,l 1 , L,j 1 , 

 
де l та j — індекси, відповідно, предсинаптичного і постсинап- 
тичного нейронів;  

q
j

q
l zz    ,  — l-ий та j-ий елементи вектора q-го зразка; 

Q — кількість зразків, що зберігаються нейронною мережею 
(в нашій задачі Q = 5); 

L — кількість бінарних елементів, що приймають значення +1 
або –1, у векторах двійкових даних щодо збережуваних зразків 
(L = 24). 

2. На входи подається невідомий мережі сигнал — незразко- 
вий вектор Z закодованих значень z1, z2, ...,zL функцій 8,1, if i , що 
описують рівень використання стратегічного потенціалу підпри- 
ємства (фірми). Його поширення безпосередньо встановлює зна- 
чення виходів: ul(0) = zl, L,l 1 . Нуль у скобці справа від ul 
означає нульову ітерацію в циклі роботи мережі. 

Розраховується новий стан нейронів так: 
 

   



L

l
lljj tuwtS

1

1 , L,j 1 , 

 
де t — номер ітерації; 
а також нові значення виходів 

 
    tjSsgntju  , L,j 1 , 

 
де sgn(∙) — передатна сигнум-функція, у результаті застосування 
якої результуюча змінна набуває одне із значень: –1 або +1. 

Перевіряємо, чи змінилися вихідні значення виходів за остан- 
ню ітерацію. Якщо так, то переходимо до кроку 2, інакше (якщо 
виходи стабілізувалися) — кінець алгоритму. При цьому вихід- 
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ний вектор являє собою один з навчальних зразків, що найкраще 
відповідає поданим вхідним даним.  

Таким чином, на цьому етапі запропонована мережа Хопфілда 
дозволяє співставити образ вхідного вектора Z = {zl}, L,l 1  (L =  
= 24), що описує коди значень функцій 8,1, if i , із найближчим 
еталонним вектором U = {ul}. Кожен еталонний вектор U одно- 
значно характеризує конкретний рівень використання СПП ys, 

5,1s , що є виходом системи. 
Підсумовуючи отриманий результат зазначимо, що авторами 

пропонується визначити рівень використання СПП за допомогою 

кодів zl значень функцій n,i,fi 1 , на базі нейронної мережі Хопфіл- 
да. Для цього було розроблено відповідну структурну модель про- 
цесу оцінювання рівня використання стратегічного потенціалу під- 
приємства, основний блок в якій являє собою нейронну мережу Хоп- 
філда [16—18]. Розроблена структурна модель процесу оцінювання 
СПП складається з 3 рівнів, як показано на рис. 3. 

 

Рис. 3. Структурна модель оцінювання міри використання СПП  

на базі НМР Хопфілда 
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На першому рівні здійснюється ідентифікація множини оці-

нювальних параметрів xij, ni ,1  (n = 8), iМj , на базі первин-

них вхідних параметрів 

851 x...x . 

Оцінювальні параметри xij є базою для визначення результую- 
чих функцій 8,1, if i . Такі перетворення здійснюються на дру- 
гому рівні структурної моделі. 

На останньому рівні мережа ідентифікує той еталон, що є най- 
більш типовим, а кожний еталон визначає певний рівень викори-
стання СПП ys, 5,1s . 

5 етап. Побудова комплексної цільової програми підвищен- 
ня рівня використання стратегічного потенціалу підприємства. 
Прийняття рішення щодо підвищення рівня використання стра- 
тегічного потенціалу підприємства є складною, багатоаспектною 
задачею, яка визначає склад управляючих впливових дій, досяг-
нення поставлених цілей, що забезпечують використання ресур-
сів в задані строки з певною ефективністю. Вирішують таку зада-
чу програмно-цільові методи управління. 

Поставлена задача в повній мірі відповідає критеріям програм- 
ної реалізації рішень, серед яких виділяють: багатоаспектний ха-
рактер проблеми; наявність підпроблем різного характеру; мож-
ливість кількісного визначення результатів вирішення проблеми; 
відсутність глибокої наукової проробки проблеми і напрямів її 
вирішення; доступність необхідних ресурсів; багатопрофільний 
тип проблеми — висока і приблизно рівна частка впливу різних 
об’єктів на вирішення проблеми; емерджентний характер мети; 
великі масштаби робіт тощо [10]. 

Рішення даного типу приймаються за допомогою комплекс-
них цільових програм (КЦП), що є сукупністю заходів, які нази-
ваються «проектами», і об’єднані глобальною ціллю та спільни-
ми ресурсами. Основними задачами розроблення складних КЦП 
є формування її проміжних цілей та відбір проектів (альтерна-
тив), які включаються до програми. Необхідність вирішення остан- 
ньої задачі визначається спільністю і обмеженістю ресурсів, що 
виділяються на виконання програми. Тому для обґрунтованого 
відбору проектів і розподілу між ними ресурсів необхідно впоряд- 
кувати їх з урахуванням потенційної ефективності. 

Авторами статті було побудовано відповідну ієрархію цілей 
для комплексної цільової програми. Структуру побудованої ієрар- 
хії цілей наведено у вигляді переліку. Прийняті позначення: на-
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зви проектів записані курсивом, назви цілей — прямим шрифтом. 
У круглих дужках записані номера безпосередніх надцілей, у 
квадратних дужках — номера безпосередніх підцілей. За номе-
ром цілі в круглих дужках записаний код цілі, який визначає її 
положення у ієрархії, наприклад (128) означає «восьма підціль 
цілі з кодом (12), (12) — друга підціль цілі з кодом (1)» тощо. 

0. Підвищення рівня використання стратегічного потенціа- 
лу підприємства. 

1. Здійснення ефективного процесу виробництва і реалізації (0) 
11,12,13. 

2.(11, 931). Забезпечення високого ступеня виконання плану і 
динаміки виробництва та реалізації продукції (0) 111,112,113. 

3.(111). Збільшення товарної та валової продукції (11,1). 
4.(112). Збільшення чистого доходу (11,1) 1121,1122. 
5.(1121). Забезпечення відвантаження продукції в строк (112, 

11,1). 
6.(1122). Забезпечення 100 % оплати за надану продукцію (112, 

11,1). 
7.(113). Забезпечення виконання договірних зобов’язань (11,1). 
8.(12,212,531). Забезпечення високої якості продукції (1,21,2, 

53, 5) 121,122,123,124,125,126,127,128,129,1291,1292,1293. 
9.(121). Підвищення експлуатаційних властивостей виробу (12,1). 

10.(122). Підвищення параметричних властивостей виробу 
(12,1). 

11.(123). Підвищення споживчих властивостей виробу (12,1). 
12.(124). Підвищення технологічних властивостей виробу (12,1). 
13.(125). Підвищення дизайнерських властивостей виробу (12,1). 
14.(126). Скорочення браку (12,1). 
15.(127). Закупка сировини високої якості(12,1). 
16.(129). Усунення аритмічності виробництва (12,1) 1291,1292, 

1293. 
17.(1291). Своєчасне постачання сировини і матеріалів (129, 

12,1). 
18.(1292). Чітке фіксування договірних умов (ціни, якості ма-

теріалів) (129,12,1). 
19.(1293). Зменшення простоїв устаткування та втрат робо-

чого часу (129,12,1). 
20.(13, 52). Збільшення випуску і реалізації продукції (1,4) 

131,132. 
21.(131). Скорочення залишків нереалізованої продукції (13,1). 
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22.(132,41). Забезпечення зростання обсягу виробництва про-
дукції (13,1,4) 411. 

23.(1321). Поліпшення використання трудових ресурсів (132, 
13) 13211,13212,13213. 

24.(13211). Створення додаткових робочих місць (1321.132,13). 
25.(13212). Скорочення втрат робочого часу (1321,132,13). 
26.(13213,33,421). Підвищення рівня продуктивності праці. 

(1321,132,1,3,42,4). 
27.(1322). Поліпшення використання основних засобів (132, 

13,1) 13221,13222,13223. 
28.(13221). Придбання додаткових машин і обладнання (1322, 

132,1). 
29.(13222). Повне використання їхнього фонду робочого часу 

(1322,132,1). 
30.(13223). Підвищення продуктивності роботи обладнання 

(1322,132,1). 
31.(1323). Поліпшення використання сировини і матеріалів 

(132,13,1) 13231,13232,13233. 
32.(13231). Додаткове придбання сировини і матеріалів (1323, 

13,1). 
33.(13232). Скорочення надпланових відходів сировини і мате-

ріалів (1323,13,1). 
34.(13233). Скорочення витрат сировини матеріалів на оди-

ницю продукції (1323,13,1). 
35.(2). Здійснення ефективної маркетингової діяльності (0) 

21,22,23. 
36.(21). Збільшення рівня попиту на продукцію (2) 211,212. 
37.(211). Оптимальне встановлення рівня ціни товарів (21,2). 
38.(22). Зменшення рівня ризику непридбаної продукції (2) 

221,222,223,224,225. 
39.(222,72112). Введення прогресивних технологій та устат-

кування (22,2,7211,721). 
40.(224,234). Ефективна реклама (22,23,2,). 
41.(225). Здійснення налагодженого процесу збуту (22,2) 

2251,2252. 
42.(2251). Визначення категорій товару, найбільш бажані ри-

нковою кон’юнктурою (225,22,2). 
43.(2252). Розрахунок точки беззбитковості (225,22,2). 
44.(23). Забезпечення високого рівня конкурентоспроможності 

продукції (2) 231,232,233,234. 
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45.(231). Покращення параметрів виробу до товару-конкурен- 
та(23). 

46.(232). Удосконалення процесів товароруху (23). 
47.(233). Підвищення якості сервісного обслуговування (23). 
48.(3). Ефективне використання персоналу (0), 31,32,33. 
49.(31). Забезпечення підприємства персоналом (3) 311,312, 

313,314,315. 
50.(311). Визначення відповідності фактичної чисельності пра- 

цівників за категоріями і професіями з плановими потребами (31,3). 
51.(312). Забезпечення підприємства кадрами найважливіших 

професій (31,3). 
52.(313). Підвищення кваліфікації персоналу та його навчання 

(31,3). 
53.(314). Збалансування руху робочої сили (31,3). 
54.(315). Зменшення плинності кадрів (31,3). 
55.(32). Підвищення соціальної захищеності членів трудового 

колективу (3) 321,322,323. 
56.(128,321,221,332). Підвищення кваліфікації працівників (32, 

3,12,1,22,2,32,3,721,72,7). 
57.(322). Поліпшення умов праці та зміцнення здоров’я пра-

цівників (32,3). 
58.(323). Поліпшення соціально-культурних та житлово-по- 

бутових умов (32,3). 
59.(331,72115). Покращення мотивації праці (33,3,7211,721). 
60.(333). Зниження трудомісткості продукції (33,3) 3331,3332. 
61.(3331). Підвищення рівня автоматизації та механізації ви-

робництва (333,33). 
62.(3332). Збільшення частки покупних напівфабрикатів і комп- 

лектуючих (333,33). 
63.(4,51). Зменшення рівня собівартості продукції (0,5) 41,42.  
64.(411). Повніше використання виробничих потужностей (41). 
65.(42). Скорочення витрат на виробництво продукції (4) 421, 

422,423.  
66.(422). Ощадливе використання сировини, матеріалів, елек-

троенергії, палива (42). 
67.(423). Запобігання виробничому браку (42). 
68.(5). Збільшення суми прибутку і рентабельності (0) 51, 

52,53.  
69.(53). Підвищення цін (5) 531,532,533.  
70.(532). Пошук вигідних ринків збуту (53). 
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71.(533). Реалізація за більш стислі строки (53). 
72.(6). Забезпечення фінансової стійкості підприємства (0) 61, 

62,63,64,65,66,67.  
73.(61). Забезпечення достатності власного капіталу (6). 
74.(62). Забезпечення високої якості активів (6). 
75.(63). Забезпечення достатнього рівня рентабельності (6). 
76.(64). Зменшення операційних і фінансових ризиків (6). 
77.(65). Забезпечення достатнього рівня ліквідності (6). 
78.(66). Забезпечення стабільності доходів (6). 
79.(67). Залучення позикових коштів (6). 
80.(7). Ефективне використання основних засобів (0) 71,72,73.  
81.(71). Забезпечення підприємства основними засобами (7) 

711,712,713.  
82.(711). Збільшення частки нових основних засобів у їх зага-

льній вартості (71). 
83.(712). Збалансувати термін оновлення основних засобів (71). 
84.(713). Проведення регламентованих робіт по ремонту об-

ладнання (71). 
85.(713). Навчання персоналу з питань використання облад-

нання (71). 
86.(72). Ефективне використання основних засобів (7) 721, 

722,723.  
87.(721). Збільшення рентабельності фондів (72). 
88.(7211). Збільшення фондовіддачі (721,72) 7211,72112,72113, 

72114,72115.  
89.(72111). Освоєння нового обладнання (7211,721). 
90.(72112). Збільшення нормозмін (7211,721). 
91.(72113). Зменшення зношування обладнання (7211,721). 
92.(72114). Закупка сировини і матеріалів високої якості (7211, 

721). 
93.(8). Ефективне управління запасами (0) 81,82,83.  
94.(81). Оптимізація загального розміру і структури запасів 

товаро-матеріальних цінностей (8). 
95.(82). Мінімізація витрат на обслуговування ТМЦ (8). 
96.(83). Забезпечення ефективного контролю за рухом ТМЦ (8). 
97.(9). Забезпечення достатнього рівня платоспроможності та 

ліквідності (0) 91,92,93.  
98.(91). Забезпечення ліквідності балансу (9) [911, 912, 913, 914]. 
99.(911). Збільшення найбільш ліквідних активів та зменшення 

найбільш тривалих зобов’язань (91, 9).  
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100.(912). Збільшення активів, що швидко реалізуються, зі змен- 
шенням короткострокових пасивів (91, 9).  

101.(913). Зменшення частки довгострокових пасивів, запасів 
та витрат майбутніх періодів (91, 9). 

102.(914). Збільшення власного капіталу зі зменшенням акти-
вів (91, 9).  

103.(92). Покращення іміджу підприємства, його інвестиційної 
привабливості (9) [921, 922, 923, 924, 925, 926]. 

104.(921). Створення фірмового стилю (його покращення) (92, 9). 
105.(922). Покращення маркетингових комунікацій (92, 9). 
106.(923). Формування відповідної поведінки персоналу (92, 9). 
107.(924). Позиціонування себе як підприємство-гаранта якос- 

ті продукції (послуг), що виробляється (92, 9). 
108.(925). Побудова якісної системи обслуговування клієнтів 

(92, 9). 
109.(926). Розповсюдження позитивного іміджу серед існую-

чих клієнтів (92, 9). 
110.(93). Забезпечення високого рівня платоспроможності (9) 

931,932,933,934,935.  
111.(932). Забезпечення власними джерелами самофінансуван- 

ня (93). 
112.(933). Оптимальне використання оборотного капіталу (93) 

9331,9332. 
113.(9331). Не відволікати засоби у дебіторську заборгова-

ність (933). 
114.(9332). Запобігання вкладанню у надпланові запаси (933). 
115.(934). Формування ґрунтовного підходу до вибору клієнтів (93). 
116.(935). Забезпечення уникнення необхідності плати штраф- 

них санкцій (93). 
Запропонована ієрархія цілей здебільшого складається з якіс-

них підцілей. Із низки якісних підцілей виникає потреба вибору 
пріоритетних, на яких необхідно акцентувати увагу. 

Використання методу експертних оцінок Дельфі дозволяє про- 
ранжувати досліджувану ієрархію цілей і вибрати із них най-
більш пріоритетні на думку експертів. 

На наступному етапі визначимо відносний вплив виконання 
проектів на реалізацію завдання підвищення рівня використання 
стратегічного потенціалу підприємства (їх потенційну ефектив-
ність). Для цього розраховуються значення показників потенцій-
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ної ефективності надцілей нижнього рівня, для яких проекти є 
підцілями. Показником потенційної ефективності проекту є при-
рощення ступеня досягнення головної цілі програми, зумовлене 
повним виконанням даної підцілі.  

Для визначення показників потенційної ефективності проекту 
будемо розраховувати ступінь досягнення головної цілі   11.0.110d , 
розрахованої за умови, що усі альтернативи виконані, за виклю-
ченням тієї альтернативи, показник потенційної ефективності 
якої визначається. При цьому 

 

    .11.0.11011.1.110 dda   

 
Для розрахунку   11.1.110d  усім альтернативам програми прис-

воюються ступені виконання, що дорівнюють 1. Отже, коли усі 
проекти виконано, ступінь досягнення головної цілі складає 1. 

Після цього послідовно, починаючи з підмножин безпосеред-
ніх надцілей альтернатив і закінчуючи головною ціллю програми, 
розраховуються ступені досягнення надцілей. Величина   11.0.110d  

розраховується аналогічно, за виключенням того, що ступінь ви-
конання проекту прирівнюють нулю. 

Оскільки було встановлено, що надціль КЦП належить до 
класу лінійних, розрахунок ступеня jd  досягнення лінійної над-
цілі визначається виразом: 
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де h — номер підмножини сумісних безпосередніх підцілей над-
цілі;  

s — номер підцілі shjd ;  

shjW  — середня вага показника (нормована оцінка) підцілі shjd  

на досягнення надцілі. 
За результатами розрахунків, найбільший вплив на досягнення 

головної цілі «Підвищення рівня використання стратегічного по-
тенціалу підприємства» серед усіх підцілей має виконання підцілі 
1 «Здійснення ефективного процесу виробництва і реалізації», 
яка забезпечує її досягнення на 21,4 %.  
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Наступними за впливовістю на досягнення головної цілі є під-
цілі 3 і 4 — «Ефективне використання персоналу» та «Зменшення 
рівня собівартості продукції», відповідно (забезпечують виконан- 
ня головної цілі на 17,4 % кожна). Тут варто відмітити, що при 
аналізі проектів, що включені до виконання підцілі 1, найбільш 
значущими виявилися підцілі 121 «Підвищення експлуатаційних 
властивостей виробу», 127 «Закупка сировини високої якості», 131 
«Скорочення залишків нереалізованої продукції», 13212 «Скоро-
чення втрат робочого часу», 13222 «Повне використання фонду 
робочого часу основних засобів», 13233 «Скорочення витрат си-
ровини матеріалів на одиницю продукції», які забезпечують ви-
конання цілі 1 на 7,1 %, 7,1 %, 6,8 %, 6,6 %, 6,2 % та 6,0 %, відпо-
відно.  

Найменший відсоток впливу (2,6 %) належить підцілі 9 («За-
безпечення достатнього рівня платоспроможності та ліквіднос-
ті»), оскільки при повному виконанні усіх цілей з більшим відсот- 
ком впливу, відсоток виконання останньої досягає найвищого рів- 
ня автоматично. 

Отже, в першу чергу повинні бути підтримані проекти та під-
цілі, які мають найбільші значення цих показників і будуть ви-
значати пріоритетні напрямки виконання КЦП. Таким чином ав-
тори пропонують обґрунтовувати базові напрямки виконання 
комплексної цільової програми. Це дозволяє ефективно розподі-
ляти ресурси між пріоритетними напрямками КЦП. 

Наприкінці слід визначити, який відсоток фінансових ресурсів 
і на який напрям доцільніше було б виділити. Розподіл фінансо-
вих ресурсів ri пропонуємо здійснювати за правилом, наведеним 
у формулі: 
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де еф
i  — частка потенційної ефективності і-го пріоритетного 

проекту; 
k — кількість пріоритетних проектів (відібраних за критерієм 

ефективності із загальної множини усіх проектів). 
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Провівши відповідні розрахунки, можна визначити, який від-
соток ресурсів і на який напрям доцільно було б фінансувати. Ро-
зглянемо розрахунок на прикладі 131 проекту «Скорочення за-
лишків нереалізованої продукції». 
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Враховуючи комплексність процесу оцінювання рівня вико-

ристання стратегічного потенціалу підприємства: 17,8 % коштів 
від виділених на досягнення надцілі 1 «Здійснення ефективного 
процесу виробництва і реалізації» доцільно вкласти в проект 121 
«Підвищення експлуатаційних властивостей виробу», 17,8 % — в 
проект 127 «Закупка сировини високої якості», 17,1 % — в про-
ект 131 «Скорочення залишків нереалізованої продукції», 16,6 % — 
в проект 13212 «Скорочення втрат робочого часу», 15,6 % — в 
проект 13222 «Повне використання фонду робочого часу основ-
них засобів», 15,0 % — в проект 13233 «Скорочення витрат сиро-
вини матеріалів на одиницю продукції». 

Володіючи інформацією про те, яку кількість ресурсів у відсо-
тках необхідно спрямувати на реалізацію певного проекту або пі-
дцілі КЦП, керівник підприємства значно швидше і легше може 
виконати завдання підвищення рівня використання стратегічного 
потенціалу підприємства. 

 
Висновок 
 
Оцінювання рівня використання стратегічного потенціалу пі-

дприємства є складною управлінською задачею через необхід-
ність урахування великої кількості різноякісних вхідних та вихі-
дних параметрів. Існуючі моделі та підходи характеризуються 
недостатнім спектром аналізованих чинників, які обираються для 
опису впливу на рівень використання СПП; суб’єктивністю у ви-
борі, ранжуванні та оцінках досліджуваних параметрів зовніш-
нього і внутрішнього середовищ, що може призвести до суттєво-
го зниження точності результату; відсутністю формалізованих 
підходів до отримання їх кардинальних оцінок; слабкістю дина-
мічної складової аналізу стратегічного потенціалу та підтримки 
прийняття конкретних управлінських рішень. 
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Таким чином, авторами статті була поставлена задача побудо-
ви структурної та математичної моделей оцінювання рівня вико-
ристання СПП, які враховують поліфункціональний вплив чин-
ників, дозволяють стратифікувати та декомпозувати цей процес, 
що уможливлює та прискорює процедуру прийняття рішення. 
Дані моделі дають можливість аналізувати стратегічний потен- 
ціал як багатоелементний об’єкт, який тісно пов’язаний зі струк-
турованістю функціонування підприємства та його можливостя-
ми. Крім того, вони розширюють вихідну базу висновків, що за-
безпечує більш точне оцінювання стратегічного потенціалу та 
прийняття обґрунтованого рішення щодо підвищення рівня його 
використання. 

В результаті проведення дослідження розроблено методоло- 
гічні підходи до оцінювання рівня використання СПП на базі 
апаратів нечіткої логіки та нейронних мереж, що дозволяють 
враховувати змінювані в часі множини кількісних і якісних пара-
метрів, мінімізувати як грошові, так і часові витрати на цей про-
цес, точно та якісно оцінювати стратегічний потенціал підприєм-
ства, що набуває особливої актуальності за умов динамічного 
розподілу конкурентних сил у ринковому середовищі.  

Розроблення комплексної цільової програми є наступним ета-
пом підвищення рівня використання стратегічного потенціалу, 
яка є сукупністю дій, що об’єднані єдиною глобальною ціллю та 
спільними ресурсами. 

Оскільки оцінювання впливу проектів на досягнення головної 
цілі програми є доволі складною задачею, застосовано декомпо-
зицію головної цілі програми на підцілі, де на найнижчому рівні 
ієрархії знаходяться проекти. Це дає можливість врахувати особ-
ливості характеру направленості та умов виконання проектів, а 
також оцінити пріоритетні напрямки фінансування задля досяг-
нення головної цілі — підвищення рівня використання стратегіч-
ного потенціалу підприємства.  

 

Література 
 
1. Берсуцкий А. Я. Управление ресурсным потенциалом предприя-

тия: модели и методы / А. Я. Берсуцкий. — Донецк: ДонУЕП, 2010. — 
203 с. 



Система оцінювання рівня використання …  А. О. Азарова, О. В. Антонюк 
 

 63 

2. Вітлінський В. В. Моделювання економіки : навч. посібник / В. В. Віт- 
лінський. — К. : КНЕУ, 2003. — 408 с. 

3. Вовк В. М. Математичні методи дослідження операцій в економі-
ко-виробничих системах : монографія / В. М. Вовк. — Львів : ЛНУ 
ім. Івана Фран-ка, 2007. — 584 с. 

4. Галіцин В. К. Моделі і методи оцінки інвестиційних проектів: мо-
нографія / В. К. Галіцин, О. П. Суслов, Ю. О. Кубрушко. — К.: КНЕУ, 
2005. — 166 с.  

5. Клебанова Т. С. Модели и методы координации в крупномасшта-
бных системах : монография / Т. С. Клебанова, Ч. Х. Мондована. — 
Харьков : Бизнес-Информ, 2002. — 138 с. 

6. Клименюк Н. Н. Моделирование предплановых решений в управ-
лении производством / Н. Н. Клименюк, И. Н. Ляшенко, Л. А. Калишук, 
А. И. Килиевич. — К. : Вища школа, 1984. — 128 с. 

7. Лысенко Ю. Г. Экономика и кибернетика предприятия: Совре-
менные инструменты управления: Монография / Ю. Г. Лысенко. — До-
нецк: ООО «Юго-восток, Лтд», 2-е изд., 2006. — 356 с. 

8. Лук’яненко І. Г. Динамічні макроекономічні моделі. Новий кон-
цептуальний підхід / І. Г. Лук’яненко. — К. : КМ Академія, 2003. — 50 с. 

9. Матвійчук А. В. Моделювання економічних процесів із застосу-
ванням методів нечіткої логіки : монографія / А. В. Матвійчук. — К. : 
КНЕУ, 2007. — 264 с. 

10. Суслов О. П. Програмно-цільове управління: аспекти моделюван-
ня / О. П. Суслов, В. А. Вишневська. — К. : Знання, 1998. — 115 с. 

11. Ткаченко І. С. Методологічні засади оцінки розвитку малого та 
середнього бізнесу регіону. Монографія / І. С. Ткаченко, О. М. Мороз. — 
Вінниця : Теза, 2006. — 204 с.  

12. Шарапов О. Д. Сучасні методи дослідження складних фінансово-
економічних систем / О. Д. Шарапов, В. Д. Дербенцев, В. М. Солов-
йов // Вісник Української академії банківської справи. — 2006. — 
Вип. 20. — С. 100—110. 

13. Zadeh L. Fuzzy Sets // Information and Control. — 1965. — № 8. — 
P. 338—353. 

14. Miller G. А. The Magic Number Seven Plus or Minus Two: Some 
Limits on Our Capacity for Processing Information // Psychological Review. — 
1956. — № 63. — P. 81-97. 

15. Тоценко В. Г. Об одном подходе к поддержке принятия решений 
при планировании исследований и развития. Метод целевого динами-
ческого оценивания альтернатив / В. Г. Тоценко // Проблемы управле-
ния и информатики. — 2001. — № 2. — С. 127—139. 

16. Hopfield J. J. Neural networks and physical systems with emergent 
collective computational abilities // Proceedings of the National Academy of 
Sciences, USA. — 1982. — Vol. 79. — P. 2554—2558. 



НЕЙРО-НЕЧІТКІ ТЕХНОЛОГІЇ МОДЕЛЮВАННЯ В ЕКОНОМІЦІ  2012, № 1 

 

 64 

17. Антонюк О. В. Оцінка стратегічного потенціалу підприємства  
з використанням нейронної мережі Хопфілда / О. В. Антонюк // Віс- 
ник Хмельницького національного університету. — 2010. — № 6. — 
С. 115—121.  

18. Антонюк О. В. Математичне моделювання конкурентної сили 
підприємства з використанням нечітко-нейронних технологій / А. О. Аза- 
рова, О. В. Антонюк // Матеріали Всеукраїнської науково-практичної 
конференції «Проблеми формування конкурентоспроможності підпри-
ємств за умов нестабільності світової економіки». — Вінниця : Універ-
сум-Вінниця, 2009. — 340 с. — С. 293—296. 

 
Стаття надійшла до редакції 11.01.2012 

 



УДК 519.86+330.322 

 
КОМПЛЕКС ЕКОНОМІКО-МАТЕМАТИЧНИХ МОДЕЛЕЙ  

ОЦІНЮВАННЯ ІНВЕСТИЦІЙНОЇ ПРИВАБЛИВОСТІ  
СУБ’ЄКТІВ ГОСПОДАРЮВАННЯ 

 
Г. І. Великоіваненко 

канд. фіз-мат. наук, 
професор кафедри економіко-математичного моделювання 

ДВНЗ «Київський національний економічний університет 
імені Вадима Гетьмана» 

ivanenkog@list.ru 
 

К. М. Мамонова 

канд. екон. наук, старший викладач кафедри  
економіко-математичного моделювання 

ДВНЗ «Київський національний економічний університет 
імені Вадима Гетьмана» 

kiki-vik@yandex.ru 
 

 
Стаття містить результати дослідження альтернативних підходів 
до моделювання інвестиційної привабливості підприємств. Зок-
рема, авторами розроблено комплекс економіко-математичних 
моделей, який дозволяє приймати інвестиційні рішення в умовах 
неповноти та неоднорідності інформації, спираючись на методо-
логічний інструментарій теорії нечіткої логіки та нейронних ме-
реж.  
 
Ключові слова. Інвестиційна привабливість, рейтинг, нейро-не- 
чіткі технології, логіко-лінгвістичні моделі, ієрархія, лінгвістична 
змінна, функція належності, нейронні мережі, нейрокластериза-
ція, карта Кохонена, похибка квантування. 

 
Статья содержит результаты исследования альтернативных по-
дходов к моделированию инвестиционной привлекательности 
предприятий. В частности, авторами разработан комплекс эко-
номико-математических моделей, который позволяет прини-
мать инвестиционные решения в условиях неполноты и неодно-
родности информации, опираясь на методологический инстру- 
ментарий теории нечёткой логики и нейронных сетей. 
 
Ключевые слова. Инвестиционная привлекательность, рейтинг, 
нейро-нечёткие технологии, логико-лингвистические модели, ие-
рархия, лингвистическая переменная, функция принадлежности, 
нейронные сети, нейрокластеризация, карта Кохонена, ошибка 
квантования.  

 
The article contains the results of research of alternative approaches 
to the modeling of companies’ investment attractiveness. In particu-
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lar, the authors developed the system of mathematical and economic 
models, which allows to make investment decisions in conditions of 
incomplete and non-uniform information, based on the methodologi-
cal tools of fuzzy logic theory and neural networks. 
 
Keywords. Investment attractiveness, rating, neuro-fuzzy techniques, 
logical and linguistic models, the hierarchy, the linguistic variable, 
membership function, neural networks, neural clustering, Kohonen map. 

 
 
Інвестиції, як фінансовий інструмент залучення капіталу, є 

домінуючим фактором економічного зростання переважної біль-
шості країн світу. Тому формування сприятливого інвестиційно-
го середовища, яке ґрунтується, перш за все, на правових засадах 
та прозорих механізмах взаємодії між всіма учасниками інвести-
ційного процесу є одним з пріоритетних завдань уряду кожної 
держави. 

Особливо гостро це питання постало в умовах світової фінан-
сової кризи, коли нестача вільних коштів значно посилила кон-
куренцію на фінансовому ринку та підвищила вимоги інвесторів 
до потенційних ділових партнерів. 

Слід зазначити, що досить часто, крім правових та інституціо-
нальних чинників, на заваді розвитку інвестиційної діяльності 
стає низька поінформованість потенційних інвесторів про мож-
ливі об’єкти інвестування. Це стосується, зокрема, процесу нала-
годження міжнародних ділових зв’язків і реалізації інвестиційних 
проектів, які фінансуються за рахунок залучення іноземного ка-
піталу.  

Для створення єдиного інформаційного простору на світовому 
фінансовому ринку використовують різного роду рейтинги, які 
дозволяють учасникам інвестиційного процесу проводити пос- 
тійний моніторинг своїх інвестиційних портфелів, а також знахо-
дити нові об’єкти інвестування та джерела залучення коштів. Про- 
те, в переважній більшості сучасні рейтинги мають вузькоспря-
мований характер (рейтинг інвестиційної привабливості банків, 
страхових компаній, аграрних підприємств окремого регіону то-
що), що ускладнює процес прийняття інвестиційних рішень у ви-
падках, коли необхідно порівняти об’єкти інвестування різної га-
лузевої та регіональної належності, які виробляють/реалізують 
різну продукцію.  

Проведене авторами дослідження існуючих підходів до аналі-
зу та оцінювання інвестиційної привабливості підприємств пока-
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зало, що на сьогодні немає єдності у сприйнятті цієї економічної 
категорії. Аналітики та науковці вкладають різний зміст у понят-
тя «інвестиційна привабливість підприємства» [1—12], а також 
використовують різні концептуальні підходи та методологічний 
інструментарій для оцінювання цієї характеристики економічних 
суб’єктів. Існуючі розбіжності зумовлені, головним чином, бага-
тогранністю інвестиційних відносин. Адже кожен вид інвестицій 
має свої особливості [13], а тому потребує використання відпо- 
відних методів дослідження. 

Водночас науковці та аналітики є одностайними у тому, що 
аналіз потенційного об’єкта інвестування з точки зору його інвес- 
тиційної привабливості є невід’ємною складовою інвестиційної 
діяльності. Хоча встановлено, що функціональної залежності між 
рівнем інвестиційної привабливості підприємства та його інвес-
тиційною активністю (кількістю реалізованих інвестиційних про-
ектів, обсягом залучених інвестицій тощо) немає [6, 11, 12]. 

Головним чином, оцінка інвестиційної привабливості підпри-
ємств впливає на формування ділових зв’язків об’єкта інвесту-
вання, а також інвестиційної стратегії й тактики всіх учасників 
інвестиційного процесу.  

В Україні найбільшого поширення набули інвестиції у формі 
капітальних вкладень у створення нового та розширення існую-
чого бізнесу під реалізацію конкретних інвестиційних проектів. 
Значною мірою це обумовлено недорозвиненістю фінансового рин-
ку, недосконалістю законодавства, що регламентує права інтелек-
туальної власності та високий відсоток правопорушень у сфері 
купівлі-продажу нерухомого майна та землі.  

З огляду на зазначене вище, у підґрунтя даного наукового до-
слідження покладено таке визначення інвестиційної привабливо-
сті підприємств: це комплексна характеристика, оцінка якої доз- 
воляє потенційному інвестору сформувати попереднє уявлення 
про спроможність об’єкта інвестування брати на себе деякі ін-
вестиційні зобов’язання та своєчасно їх виконувати.  

У результаті порівняльного аналізу існуючих економіко-мате- 
матичних моделей оцінювання інвестиційної привабливості під-
приємств автори дійшли висновку, що переважна більшість з них 
не в повній мірі враховує вплив зовнішнього середовища на 
об’єкт інвестування, зосереджуючи свою увагу, головним чином, 
на дослідженні фінансових потоків потенційного об’єкта інвесту-
вання та його позицій на фінансовому ринку. Хоча соціально-
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економічна ситуація в регіоні, фінансово-господарські особливос- 
ті роботи в певній галузі, динаміка ринку відповідних товарів 
(робіт та послуг) значною мірою впливає на вибір сфери бізнес 
інтересів суб’єктів господарювання, а також ефективність їхньої 
фінансово-господарської діяльності. 

Тож автори статті пропонують враховувати у процесі моде-
лювання інвестиційної привабливості підприємства критерії оці-
нювання не лише його внутрішнього, але й зовнішнього середо-
вища: регіону, галузі, товарного ринку, де об’єкт інвестицій реалі- 
зує свою продукцію (рис. 1). 

 

 

Рис. 1. Складові інвестиційної привабливості підприємства 

Зазвичай на етапі «попереднього знайомства» з потенційним 
об’єктом інвестування пріоритети інвестора щодо вагомості  
різних складових інвестиційної привабливості підприємства не 
визначені чітко або відсутні. Тому результати аналізу цієї ха- 
рактеристики мають якомога повніше відображати всі переваги 
та недоліки суб’єкта господарювання як на мікро-, так і на ме-
зорівні.  

За таких умов найкраще підходить «паралельний аналіз», який 
і покладено в основу комплексу економіко-математичних моде-
лей оцінювання інвестиційної привабливості підприємств (рис. 2). 
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У розробленому комплексі економіко-математичних моделей 
оцінювання інвестиційної привабливості підприємств аналіз фі-
нансового стану вітчизняних суб’єктів господарювання прово-
диться на підґрунті дискримінантної моделі, затвердженої Мініс-
терством фінансів України. Основною перевагою даної моделі 
перед іншими є те, що вона враховує галузеві особливості ведення 
бізнесу. Зокрема, для різних галузей використовуються різні нор-
мативні значення показників ефективності діяльності підприємств.  

У процесі аналізу інвестиційної привабливості товарних ринків, 
де об’єкт інвестування реалізує (планує реалізовувати) свою про-
дукцію, інвесторів, перш за все, цікавлять такі питання, як рівень 
попиту та пропозиції, а також інформація щодо потенційних кон-
курентів і наявності різного роду бар’єрів виходу на ринок. Для 
дослідження динаміки попиту та пропозиції на певний вид товару 
досить часто використовується концепція про життєвий цикл то-
вару. Основні її положення автори даної статті пропонують вико-
ристати і для аналізу інвестиційної привабливості товарних рин-
ків. Рівень конкуренції на ринку та наявність можливих бар’єрів, 
зазвичай, регламентується нормативними документами на рівні 
держави. Досить часто такого роду інформація має якісну форму.  

На думку переважної більшості науковців, інвестиційна при-
вабливість регіону визначається рівнем його загальноекономіч-
ного розвитку, транспортною та фінансовою інфраструктурою, 
якістю робочої сили, а також прозорістю та ефективністю роботи 
місцевих органів влади тощо [5, 7]. Інвестиційний аналіз галузі 
включає визначення рівня перспективності її розвитку, прибут-
ковості діяльності та інвестиційних ризиків. 

Щодо існуючого інструментарію моделювання інвестиційної 
привабливості підприємств, то на сьогодні в його основі лежить 
переважно поєднання статистичних та експертних методів. Основ- 
ними недоліками такого підходу є високий ступінь суб’єктивізму 
та часткова неспроможність вирішення таких проблем моделю-
вання складних соціально-економічних явищ як багатокритеріа-
льність, неповнота та неоднорідність вхідної інформації, відсут-
ність бази для порівняння результуючих інтегральних змінних 
моделі тощо. Враховуючи вище зазначене, існує потреба у пошу-
ку нових, адекватніших інструментів аналізу інвестиційної при-
вабливості підприємств. 

Сьогодні все частіше для моделювання складних соціально-еко- 
номічних явищ і процесів застосовуються нейро-нечіткі технології, 



Комплекс економіко-математичних моделей… Г. І. Великоіваненко, К. М. Мамонова 

 

 71 

які розглядаються як об’єктивна альтернатива експертним методам. 
Так, до основних переваг використання логіко-лінгвістичних мо- 
делей можна віднести те, що, порівняно з експертними системами: 

 вони не мають обмежень щодо обсягу вхідної інформації, 
тоді як фізіологічні здібності експертів не дозволяють їм працю-
вати з дуже великими обсягами даних; 

 обробка вхідних даних проводиться виключно на основі 
математичних і логічних перетворень, що дозволяє забезпечити 
порівняно високий рівень об’єктивності результатів аналізу; 

 застосування інструментарію теорії нечіткої логіки та ней-
ронних мереж дозволяє значно підвищити швидкість та якість об- 
робки інформації; 

 оперативність роботи такого роду моделей не залежить від 
формату представлення вхідних даних тощо. 

На думку авторів цієї статті, всі ці характеристики логіко-лінг- 
вістичних моделей дозволяють у повній мірі врахувати основні 
властивості інвестиційної привабливості підприємств у процесі її 
моделювання. Тож саме нейро-нечіткі технології пропонується 
використовувати для аналізу цієї економічної категорії. Нижче 
наведено етапи моделювання цієї характеристики суб’єктів гос-
подарювання на підґрунті інструментарію теорії нечіткої логіки, 
нейронних мереж та методу аналізу ієрархії (рис. 3). 

У процесі фаззифікації (fuzzification) для критеріїв оцінювання 
будується їхнє лінгвістичне відображення (лінгвістичні змінні).  

Слід зазначити, що кожна лінгвістична змінна визначається 
таким набором характеристик [14—17]: 

 

 MGXP ,,,, ,  (1) 
 

де   — назва лінгвістичної змінної; 

Р — множина значень лінгвістичної змінної (терм-множина); 
Х — універсальна множина; 
G — синтаксичне правило, на основі якого генерується терм-

множина значень Р; 
М — семантична процедура, відповідно до якої кожному но-

вому терму, згенерованому на основі правила G, ставиться у від-
повідність нечітка множина, задана на універсальній множині Х. 

Назва лінгвістичної змінної та універсальна множина зазвичай 
відповідають назві та множині значень певного кількісного кри-
терію оцінювання. 
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Рис. 3. Етапи моделювання інвестиційної привабливості підприємства 

Що стосується значень лінгвістичних змінних, то для аналізу 
інвестиційної привабливості підприємств автори даної статті 
пропонують використовувати упорядковану терм-множину зна-
чень (term set), яка складається з п’яти термів ),...,,( 521 ppp  — 

«Дуже низький» ( 1p ), «Низький» ( 2p ), «Середній» ( 3p ), «Висо-

кий» ( 4p ) і «Дуже високий» ( 5p ). Терми наведені в порядку від 
найбільш негативного до найбільш позитивного. Така терм-
множина значень є однією з найпоширеніших, коли для опису  
лінгвістичних змінних застосовуються трапецієподібні чи квазі-
дзвоноподібні функції належності. Значною мірою це обумовле-
но тим, що зазначена вище терм-множина ділить відповідну уні-
версальну множину на дев’ять рівнів. П’ять рівнів характеризу- 
ються абсолютною належністю значень вхідного критерію одно-
му з термів лінгвістичної змінної, а чотири описують проміжні 
стани. Сьогодні дев’ятирівневий розподіл якісних оцінок вважа-
ється одним з найкращих з точки зору ступеня їх деталізації та 
сприйняття людиною [18]. 



Комплекс економіко-математичних моделей… Г. І. Великоіваненко, К. М. Мамонова 

 

 73 

Крім того, така структура терм-множини є раціональною у 
випадках економічної інтерпретації результатів моделювання на 
основі рейтингового підходу. Адже такий набір термів дозволяє 
поставити їх у відповідність певній рейтинговій шкалі, яка зазви-
чай складається з 9-ти рівнів. 

Відповідність між значеннями критеріїв оцінювання та терма-
ми лінгвістичних змінних описується за допомогою функцій на-
лежності (membership function). Вид функції визначається влас-
тивостями об’єкта моделювання. 

На думку значної кількості дослідників, для лінгвістичного 
опису різних соціально-економічних явищ, які в своїй переважній 
більшості мають нелінійний характер, одною з найбільш адекват- 
них є квазідзвоноподібна функція належності. Зокрема, функція 
такого виду є неперервною та опуклою на всій області визначен-
ня [19—22].  

Ще однією перевагою використання квазідзвоноподібної функ- 

ції є те, що множина її значень є нормальною ( 1)(max
5,...,1




i

p

l
xl ) і 

не містить нуля ( ]1;0()(  i

p
xl ) [22]. Це є суттєвим, адже нуль 

має такі властивості, яких не мають інші дійсні числа, зокрема, 
добуток будь-якого числа на нуль дорівнює нулю; результатом 
додавання, віднімання та множення довільного числа нулів є 
нуль тощо. Тому за великої кількості різного роду математичних 
перетворень наявність нуля може призвести до спотворення кін-
цевих результатів і зниження надійності моделі.  

Аналітичну форму запису квазідзвоноподібної функції належ-
ності наведено нижче: 
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де ix  — i-ий показник оцінювання інвестиційної привабливості 
підприємства; 
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І — кількість показників оцінювання інвестиційної привабли-
вості підприємства; 

ilb1 , ilb2  — відповідно лівий та правий кінці відрізку на осі ox , 
на якому функція належності i-го показника оцінювання інвести-
ційної привабливості підприємства l-му терму відповідної терм-
множини приймає максимальне значення, що дорівнює одиниці; 

ilc1 , ilc2  — коефіцієнти концентрації-розтягування відповідно 
лівої та правої дуг функції належності i-го показника оцінювання 
інвестиційної привабливості підприємства l-му терму. 

 

 

Рис. 4. Графічне відображення квазідзвоноподібної функції належності 

Традиційно для визначення параметрів функції належності ви- 
користовують такі методи: 

— статистичний, який малоефективний в умовах обмеженої і 
досить неоднорідної інформаційної бази [23]; 

— експертний, який полягає у тому, що функція задається од-
ним чи групою експертів інтуїтивно, з огляду на рівень їх компе-
тентності [24, 25], а також апріорні знання про предмет дослі-
джень [19]. 

Зважаючи на те, що інвестиційні рішення досить часто прий-
маються в умовах обмеженої та неоднорідної інформаційної бази, 
використання статистичного методу визначення параметрів фун-
кції належності є малоефективним. У свою чергу експертний ме-
тод є доволі суб’єктивним, а тому вкрай суперечливим. 

Останнім часом все частіше для встановлення параметрів функ- 
ції належності в умовах невизначеності використовують нейрон-
ні мережі, в основі яких лежить принцип «зворотного поширення 
помилки» (error backpropagation algorithm) [19—22]. Цей метод є 
ефективним в умовах неповноти інформації, проте необхідною 
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умовою застосування таких нейронних мереж є наявність навчаль- 
ної вибірки, яка представляє собою масив експериментальних 
пар «вхід — вихід» (х, у). Процедура навчання нейромережі по-
лягає в обчисленні такого вектора ваг синапсисів4, який дозволяє 
мінімізувати різницю між результатом, отриманим у процесі ней- 
рообробки даних, і реальними значеннями «виходу». Такий під-
хід отримав назву «навчання з учителем». 

Проте досить часто моделювання соціально-економічних явищ, 
відбувається в умовах, коли результат не має «реального анало-
гу», а тому використовувати нейронні мережі, які навчаються за 
принципом «навчання з вчителем», неможливо. Саме така проб- 
лема виникає у процесі оцінювання інвестиційної привабливості 
підприємств. Так, на сьогодні немає загальноприйнятних норма-
тивних значень, які б визначали, як саме підприємства розподі-
ляються за тими чи іншими рівнями інвестиційної привабливості. 
Неефективним є і застосування методу «порівняння з аналогами». 
Адже наявність значних відмінностей в існуючих моделях оці-
нювання інвестиційної привабливості підприємств і, як наслідок, 
різний формат представлення вихідних інтегральних змінних 
унеможливлюють використання результатів моделей-аналогів як 
даних для навчання нейронної мережі.  

У зв’язку з відсутністю загальноприйнятних вимірників ре-
зультуючої змінної та, відповідно, принциповою неможливістю 
проведення налаштування моделі на реальних значеннях цього 
показника, автори статті пропонують використати для побудови 
функцій належності результати кластеризації вхідних даних. Зок- 
рема, як функції належності, так і кластери розбивають деяку уні- 
версальну множину на підмножини. Водночас, деякі види функ-
цій належності (трикутні, трапецієподібні, гаусівські, квазідзво-
ноподібні тощо), як і кластери, мають центр і радіуси.  

Для проведення процедури кластеризації даних автори цієї 
статті використовують нейронні мережі, що самоорганізуються 
(карти Кохонена). Головна перевага цього підходу полягає в то-
му, що на відміну від статистичних методів кластеризації карти 
Кохонена не потребують наявності апріорної інформації про пара- 
метри кластерів. «Еталони кластерів» формуються в процесі нав- 
чання нейронної мережі виключно на основі вхідної інформації.  

                  
4
 Синапсис — зв’язуюча ланка, через яку передається інформація від одного нейро-

ну до іншого. 
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Даний підхід не потребує великого обсягу статистичних спо-
стережень, відомих значень «виходу» моделі та залучення експе-
ртної думки, що робить його доволі зручним для налаштування 
параметрів функцій належності [26].  

Нейрокластеризація масиву даних на основі карт самооргані-
зації складається з двох етапів: 

1. Побудова нейронної мережі. 
2. Налаштування (навчання) мережі. 
Побудова нейронної мережі включає процедуру опису її топо-

логії, яка характеризується кількістю, формою та структурою 
нейронних шарів, а також кількістю нейронів у кожному шарі та 
зв’язками між ними.  

Карта Кохонена — це асинхронна дійсна нейронна мережа 
прямого розповсюдження, яка складається з двох шарів нейронів 
(вхідного та вихідного (конкуруючого)), між якими відсутні зво-
ротні зв’язки [26—29]. Ці параметри є незмінними для всіх карт 
самоорганізації.  

До тих характеристик, які визначають топологію карт Кохо-
нена, та можуть змінюватись, відносяться: тип зв’язку між ней-
ронами шару та кількість нейронів у шарі. 

Традиційно, залежно від взаємозв’язку між нейронами, розріз- 
няють прямокутну топологію карти Кохонена, де кожний нейрон 
вихідного шару зв’язаний з чотирма сусідніми нейронами; та гек-
сагональну, де кожний нейрон конкуруючого шару зв’язаний з 
шістьма сусідніми нейронами. За невеликого обсягу навчальної 
вибірки гексагональна структура дозволяє значно зменшити час 
навчання нейронної мережі. Адже зв’язок кожного нейрону шару 
з більшою кількістю «сусідів» зумовлює вищу швидкість взаємо-
дії між ними [30—32]. Зважаючи на те, що інвестиційна приваб-
ливість підприємств характеризується обмеженим обсягом стати-
стичних спостережень, то для встановлення параметрів функцій 
належності показників оцінювання інвестиційної привабливості 
підприємств термам відповідних лінгвістичних змінних нами бу-
ло обрано гексагональну форму зв’язку між нейронами конку- 
руючого шару карти Кохонена.  

На рис. 5 наведено карту саморганізації з гексагональною то-
пологією, для навчання якої було використано вибірку значень 
одного з критеріїв оцінювання інвестиційної привабливості підп-
риємств за три роки. 
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Рис. 5. Карта Кохонена з гексагональною топологією,  
реалізована в середовищі Deductor Studio Academic 5.2 

На даному рисунку нейрокластери відокремлені один від од-
ного суцільною чорною лінією. Кількість та назви зазначених 
нейрокластерів («Дуже низький», «Низький», «Середній», «Ви-
сокий» та «Дуже високий») відповідають терм-множині значень 
лінгвістичної змінної, функцію належності якої необхідно побу-
дувати. 

Параметрична відповідність між результатами нейрообробки 
статистичної вибірки значень деякого критерію оцінювання та 
функціями його належності термам відповідної лінгвістичної 
змінної визначається таким чином. 

Нехай, показник x  має позитивний інгредієнт і статистичну 
вибірку значень ),...,,...,,( 21  xxxx . У процесі моделювання він 

описується лінгвістичною змінною «Рівень показника x », терм-
множина значень якої складається з 5 термів ),...,,( 521 ppp , де  

1p  — терм лінгвістичної змінної, який визначається семантич-

ним виразом «Дуже низький»; 2p  — відповідно, «Низький»; 3p  — 

«Середній»; 4p  — «Високий»; 5p  — «Дуже високий». Терми на-
ведені в порядку від найнегативнішого до найпозитивнішого. 
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У процесі нейронної обробки статистичної вибірки 

),...,,...,,( 21  xxxx  формується 5 нейрокластерів, які характери-
зуються такими параметрами:  

1. Точність визначення центру кластеру (  ). Вона задається 
аналітиком і визначає максимальне середньоквадратичне відхи-

лення ваг нейрона певного кластеру ( Jjwlj ,1,  , J — кількість 

нейронів у відповідному кластері) від відповідного еталону ( lv ), 
за якого даний нейрон можна розглядати як такий, що абсолютно 
подібний до еталону. Зазвичай центр кластеру формується сукуп- 
ністю нейронів, які задовольняють деякому рівню точності. Тоді 
центром l-го кластеру є всі можливі значення, які знаходяться в 

межах 5,1],;[ lbb ll , де )1(  ll vb , )1(  ll vb , ll bb  , lv  — 

еталон l-го кластеру. 

2. Межі кластеру ( ll dd , ), які визначаються таким чином: 

 lJlll wwwd ,...,,min 21  та  lJlll wwwd ,...,,max 21 , 5,1l , де ld  — 

нижня межа l-го кластеру ( ll bd  ), ld  — верхня межа l-го клас-

теру ( ll bd  ). 
Зважаючи на те, що терм-множина значень лінгвістичної 

змінної «Рівень показника x » є упорядкованою в напрямку зрос-
тання, то значення lb1 , lb2  відповідних функцій належності 

( )(xlp
 , 5,1l ) задовольняють таким нерівностям: 151211 ... bbb   

та 252221 ... bbb  , де 11b , 21b  — відповідно, лівий і правий кінці 
відрізку на осі ox , де функція належності показника x  терму 
«Дуже низький» приймає максимальне значення, що дорівнює 
одиниці; 12b , 22b  — відповідно лівий і правий кінці відрізку на осі 
ox , де функція належності показника x  терму «Низький» прий- 
має максимальне значення, що дорівнює одиниці, і т. д. 

Тоді, якщо впорядкувати побудовані нейрокластери за прин-

ципом 521 ... bbb   та 521 ... bbb  , то межі їхніх центрів 

( lb , lb , 5,1l ) можна поставити у відповідність параметрам 

lb1 , lb2  квазідзвоноподібної функції належності показника x  терм- 

множині значень лінгвістичної змінної ( )(xlp
 , 5,1l ): 1b , 1b    


11b , 21b ; 2b , 2b 

12b , 22b ; 3b , 3b 
13b , 23b ; 4b , 4b 

14b , 24b  та 

5b , 5b 
15b , 25b . 
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У свою чергу відстань від нижньої межі центру кластеру до 

нижньої межі кластеру ( ll db  , 5,1l ) можна поставити у відпо-

відність коефіцієнту концентрації-розтягування лівої дуги відпо-

відної функції належності )(xlp
  ( lc1 ), а від верхньої межі центру 

кластеру до верхньої межі кластеру ( ll bd  , 5,1l ) — коефіцієнту 

концентрації-розтягування правої дуги ( lc2 ). 

Даний підхід використовується для встановлення значень 

параметрів функцій належності всіх лінгвістичних змінних, які 

мають позитивний інгредієнт. Для лінгвістичних змінних з не-

гативним інгредієнтом відповідність між характеристиками ней- 

рокластерів і параметрами функцій належності описується та-

ким чином: 5b , 5b 
11b , 21b ; 4b , 4b 

12b , 22b ; 3b , 3b 
13b , 23b ; 

2b , 2b 
14b , 24b  та 1b , 1b  15b

, 25b
.  

Кількість нейронів у шарі Кохонена зазвичай визначається ек-
спериментальним шляхом і залежить від обсягу множини нав-
чальних значень, на основі яких проводиться налаштування ней-
ронної мережі [28—36].  

У розробленому комплексі економіко-математичних моделей 
оцінювання інвестиційної привабливості підприємств нейроме-
режевий розподіл проводиться окремо за кожним критерієм оці-
нювання. Для кожного з критеріїв будується окрема карта Кохо-
нена, яка навчається на відповідному масиві статистичних даних. 
З огляду на обсяг наявної статистичної інформації, вхідний масив 
даних для навчання карт Кохонена складається в середньому зі 
100—130 елементів. 

Для налаштування карт самоорганізації використовуються та-
кі параметри навчання: 

— ініціалізація карти Кохонена проводиться випадковим чи-
ном з навчальної вибірки, що обумовлено невеликим обсягом ма-
сиву даних для навчання нейромережі; 

— у процесі навчання мережі значення спостережень пода-
ються на вхід випадковим чином; 

— коефіцієнт швидкості навчання на початку навчання карти 
самоорганізації складає 0,3, у кінці — 0,005; 
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— початковий радіус навчання5 ( почR ) варіюється в межах 
[2,8; 10,3] залежно від значень навчальної вибірки, кінцевий 
( кінR ) складає кінR  = 0,1; 

— функція сусідства має гаусівську форму. Зокрема, на думку 
переважної більшості вчених, за невеликих обсягів навчальної 
вибірки використання такої функції сусідства дозволяє досягти 
максимально можливого ступеня точності роботи карти Кохоне-
на за коротший час навчання; 

— кількість кластерів задається апріорно та відповідає кіль-
кості термів у терм-множині значень відповідних лінгвістичних 
змінних. 

У результаті проведення ряду експериментів з використанням 
карт Кохонена та навчальних масивів даних різної розмірності 
було встановлено, що для нейронної обробки статистичної вибір-
ки значень показників оцінювання інвестиційної привабливості 
галузі (обсягом біля 100 елементів) найбільш точний результат 
дають симетричні карти (що мають однакову кількість нейронів 
по горизонталі та вертикалі) розмірністю 9 × 9.  

Для аналізу масивів значень проміжних інтегральних показ-
ників (обсягом біля 115 елементів) найкраще підходять симетрич- 
ні карти самоорганізації, які складаються з 64 нейронів (8 × 8). За 
таких умов досягається найточніше нейронне відображення нав- 
чальної вибірки.  

Для масивів даних показників оцінювання інвестиційної при-
вабливості регіону (обсягом біля 130 елементів) найбільш точний 
результат дають симетричні карти розмірністю 12 × 12. За таких 
умов максимальне значення елементів відповідних матриць по-
хибок квантування не перевищує 0,001.  

Критерієм якості налаштування карти Кохонена є точність від- 
ображення нею елементів навчальної вибірки даних, що визнача-
ється щільністю побудованих кластерів і стійкістю їх параметрів 
(радіусу, центру). Для аналізу цих характеристик карт самоорга-
нізації використовується показник середньої похибки квантуван-
ня, а також матриця похибок квантування [26].  

                  
5
 Радіус навчання — параметр навчання карти Кохонена, який визначає кількість 

нейронів, які крім нейрона-переможця приймають участь у навчанні (тобто значення ваг 
яких буде модифіковано в даний момент часу). Початковий радіус навчання визначаєть-
ся як максимальна лінійна відстань між двома довільними нейронами після ініціалізації 
мережі. Кінцевий радіус задається вручну, виходячи з того, що чим менше нейронів бра-
тимуть участь наприкінці навчання, тим більш точно налаштованою є карта [30, 32]. 
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Середня похибка квантування дозволяє оцінити рівень близь-
кості елементів навчальної вибірки, яка використовується для на-
лаштування нейронної мережі, до ваг синапсисів нейронів побу-
дованої карти самоорганізації. Чим меншою є середня похибка 
квантування, тим краще нейрони мережі передають властивості 
навчальної вибірки даних.  

Матриця похибок квантування дозволяє оцінити тісноту зв’яз- 
ку всередині побудованих кластерів. Вона представляє собою мат- 
рицю відстаней нейронів до центрів відповідних кластерів. Чим 
меншими є значення матриці похибок квантування, тим вищою є 
якість кластерного розподілу.  

 

 
a) 

 
b) 

 
c) 

 
d) 

 
e) 

Рис. 6. Карти Кохонена вхідних критеріїв оцінювання  
інвестиційної привабливості регіону:  

а) загальноекономічний розвиток регіону, b) розвиток інфраструктури, c) розвиток 
фінансової інфраструктури, d) людський ресурс регіону, e) розвиток підприємництва та міс- 
цева влада регіону 
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Максимальні значення матриць похибок квантування побудо-
ваних у дослідженні карт самоорганізації не перевищують 0,001, 
а середні похибки квантування складають 0,0003—0,0006, що 
свідчить про високий рівень адекватності отриманих результатів 
нейрокластеризації. 

На рис. 6 наведено результати нейронної обробки статистичної 
вибірки значень вхідних показників оцінювання інвестиційної при- 
вабливості регіону в середовищі Deductor Studio Academic 5.2. 

Проаналізувавши профілі побудованих кластерів за допомо-
гою вбудованих функцій Deductor Studio Academic 5.2, було 
отримано такі параметри центрів і меж відповідних кластерів 
(табл. 1). 

Таблиця 1 
ПАРАМЕТРИ КЛАСТЕРІВ, ОТРИМАНІ В РЕЗУЛЬТАТІ НЕЙРОННОЇ ОБРОБКИ 

СТАТИСТИЧНОЇ ВИБІРКИ ЗНАЧЕНЬ КРИТЕРІЇВ ОЦІНЮВАННЯ  
ІНВЕСТИЦІЙНОЇ ПРИВАБЛИВОСТІ РЕГІОНУ 

Назва  
показника 

Назва кластера 

Нижня 
межа 

центру 
кластера 
(з точ- 
ністю 

%5 ) 

Верхня 
межа 

центру 
кластера 
(з точ- 
ністю 

%5 ) 

Нижня 
межа  

кластера 

Верхня 
межа  

кластера 

Загально-
економіч-
ний розви- 
ток регіону 

Дуже високий 0,514 — 0,495 — 

Високий 0,360 0,398 0,349 0,416 

Середній 0,295 0,326 0,291 0,344 

Низький 0,251 0,277 0,243 0,289 

Дуже низький — 0,210 — 0,239 

Розвиток 
інфра-
структури 

Дуже високий 0,650 — 0,523 — 

Високий 0,395 0,437 0,382 0,486 

Середній 0,314 0,347 0,312 0,376 

Низький 0,257 0,285 0,252 0,308 

Дуже низький — 0,224 — 0,247 

Розвиток 
фінансо-
вої інфра-
структури 

Дуже високий 0,870 — 0,645 — 

Високий 0,319 0,353 0,268 0,593 

Середній 0,195 0,215 0,152 0,26 

Низький 0,086 0,095 0,067 0,149 

Дуже низький — 0,052 — 0,066 
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Закінчення табл. 1 

Назва  
показника 

Назва кластера 

Нижня 
межа 

центру 
кластера 
(з точ- 
ністю 

%5 ) 

Верхня 
межа 

центру 
кластера 
(з точ- 
ністю 

%5 ) 

Нижня 
межа  

кластера 

Верхня 
межа  

кластера 

Ситуація 
на ринку 
праці 

Дуже високий 0,693 — 0,691 — 

Високий 0,518 0,572 0,499 0,589 

Середній 0,437 0,483 0,429 0,498 

Низький 0,385 0,425 0,366 0,426 

Дуже низький — 0,273 — 0,344 

Розвиток 
підприєм-
ництва та 
ефектив-
ність робо- 
ти місце-
вої влади 

Дуже високий 0,563 — 0,495 — 

Високий 0,409 0,452 0,395 0,479 

Середній 0,342 0,378 0,329 0,392 

Низький 0,289 0,319 0,267 0,327 

Дуже низький — 0,229 — 0,263 

 
Слід зазначити, що для налаштування карт Кохонена викорис-

товувались впорядковані масиви даних з позитивним інгредієн-
том6. Тож результати нейрокластеризації — кластери та їх пара-
метри — також упорядковані у порядку зростання. 

Подібні характеристики має і множина значень параметрів b1 
та b2. Тож якщо кількість кластерів і кількість термів однакова, 
межі центру кластера можна поставити у відповідність парамет-
рам b1 та b2 квазідвоноподібної функції належності. В свою чергу 
відстані від нижньої межі центру до нижньої межі кластера та від 
верхньої межі центру до верхньої межі кластера — параметрам с1 
і с2, відповідно. Детально процедуру інтерпретації результатів 
нейрокластеризації було описано раніше. 

                  
6
 Вважається, що економічний показник Х (або його характеристика) має позитив-

ний інгредієнт, якщо при прийнятті рішення орієнтуються на його максимальне значен-
ня (Х = Х

+
). 

Якщо ж під час прийняття рішень орієнтуються на мінімальне значення економічно-
го показника, то вважають, що він має негативний інгредієнт (Х = Х 

–
). 
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Спираючись на зазначене вище, параметри функцій належ- 
ності вхідних критеріїв оцінювання інвестиційної привабливості 
регіону термам відповідних лінгвістичних змінних мають такий 
вигляд, як подано у табл. 2. 

Таблиця 2 
ПАРАМЕТРИ ФУНКЦІЙ НАЛЕЖНОСТІ ПОКАЗНИКІВ ОЦІНЮВАННЯ  

ІНВЕСТИЦІЙНОЇ ПРИВАБЛИВОСТІ РЕГІОНІВ 

Назва показника Назва кластера 
Значення параметрів функцій належності 

b1 b2 c1 c1 

Економічний 
розвиток регіону 

Дуже високий 0,514 — 0,019 — 

Високий 0,360 0,398 0,011 0,018 

Середній 0,295 0,326 0,004 0,019 

Низький 0,251 0,277 0,008 0,012 

Дуже низький — 0,210 — 0,029 

Розвиток інфра-
структури 

Дуже високий 0,650 — 0,027 — 

Високий 0,395 0,437 0,013 0,049 

Середній 0,314 0,347 0,002 0,030 

Низький 0,257 0,285 0,005 0,023 

Дуже низький — 0,224 — 0,023 

Розвиток фінан-
сової інфраструк- 
тури 

Дуже високий 0,870 — 0,225 — 

Високий 0,319 0,353 0,051 0,240 

Середній 0,195 0,215 0,043 0,045 

Низький 0,086 0,095 0,019 0,055 

Дуже низький — 0,052 — 0,014 

Людський ресурс 

Дуже високий 0,693 — 0,002 — 

Високий 0,518 0,572 0,019 0,017 

Середній 0,437 0,483 0,008 0,015 

Низький 0,385 0,425 0,019 0,001 

Дуже низький — 0,273 — 0,071 

Рівень розвитку 
підприємництва 
та ефективність 
роботи місцевої 
влади 

Дуже високий 0,563 — 0,068 — 

Високий 0,409 0,452 0,014 0,028 

Середній 0,342 0,378 0,013 0,014 

Низький 0,289 0,319 0,022 0,008 

Дуже низький — 0,229 — 0,034 
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Аналогічним чином було розраховано параметри функцій на-

лежності ( 1b , 2b , 1c , 2c ) для всіх критеріїв оцінювання інвестицій-
ної привабливості підприємств.  

Для агрегації лінгвістичних змінних зазвичай використовуєть-
ся композиційне правило такого виду [14—16, 19, 22, 37—39]: 

 

lli

p

IiKk
I

p

Y
KkLlIixTSxxx llk

ll

l ,1,,1,,1))),(((),...,,(
,1,1

21 


, (3) 

 
де lK  — кількість альтернатив l-го правила; 

I — кількість вхідних лінгвістичних змінних; 
L — кількість термів у терм-множині значень відповідної лін-

гвістичної змінної; 

lk  — k-та альтернатива l-го правила, яка описує відповідність 

між значеннями вхідних змінних ( Ixxx ,...,, 21 ) та l-м термом ре-
зультуючої змінної Y;  

)( i

p
xllk  — функція належності і-го показника l-му терму 

терм-множини значень відповідної лінгвістичної змінної в lk -й 

альтернативі l-го правила; 

),...,,( 21 I

p

Y
xxxl  — функція належності результуючої змінної Y 

l-му терму відповідної терм-множини значень, що залежить від 
значень вхідних показників Ixxx ,...,, 21 ; 

S — s-норма, на основі якої проводиться агрегація множини 
альтернативних комбінацій функцій належності вхідних змінних 
відповідним терм-множинам значень результуючої змінної;  

T — t-норма, на основі якої проводиться узагальнення можли-
вих альтернативних комбінацій функцій належності вхідних змін- 
них ( Ixxx ,...,, 21 ) щодо їхньої відповідності терм-множині значень 

результуючої лінгвістичної змінної.  
Основним недоліком зазначеної функції згортки (3) є необхід-

ність побудови адекватної бази правил, що досить складно зро-
бити в умовах багатокритеріальності. Адже максимальна кіль-
кість таких комбінацій сягає ILK  , де І — кількість вхідних 
лінгвістичних змінних, L — кількість термів у терм-множині зна-
чень кожної лінгвістичної змінної. До того ж, дане композиційне 
правило потребує проведення процедури дефаззифікації вихідної 
лінгвістичної змінної, від вибору якої суттєво залежить кінцевий 
результат розрахунку. 
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Щоб усунути ці недоліки, для моделювання інвестиційної при- 
вабливості підприємств авторами даної статті розроблено компо-
зиційне правило згортки нечітких змінних такого виду: 

 

,,1,,1))),(((
,1,1

LlIixGSY i

p
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 (4) 

 
де G — асоціативна комутативна бінарна операція, на основі якої 
проводиться агрегація функцій належності i-ї змінної до усіх сво-
їх термів; 

S — s-норма, на основі якої проводиться згортка функцій на-

лежності множини вхідних змінних )(),...,(),( 21 I

ppp
xxx lll   у 

результуючу змінну; 

)( i

p
xl Ii ,1,   — функція належності і-го показника оціню-

вання інвестиційної привабливості підприємства l-му терму терм-

множини значень {«Дуже низький» (
1p ), «Низький» ( 2p ), «Се-

редній» ( 3p ), «Високий» ( 4p ) та «Дуже високий» ( 5p )}. 
Для реалізації G застосовується операція знаходження макси-

муму, за допомогою якої з терм-множини значень i-ї вхідної 
змінної обирається терм, функція належності якому максимальна. 
Саме цей терм вважається лінгвістичною оцінкою вхідного показ- 
ника, яка надалі враховується в процесі згортки.  

Для агрегації вхідних нечітких змінних )))(((
,1,1

i

p

LlIi
xGS l


 авто-

ри даної статті пропонують використати лінійну функцію згорт-

ки, складові якої зважуються на певні коефіцієнти. 
Отже, композиційне правило згортки лінгвістичних змінних у 

моделі оцінювання інвестиційної привабливості підприємств мож-
на звести до такого вигляду: 
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де Y — інтегральний показник вищого рівня ієрархії; 
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)))((maxarg(
5,...,1

i
l

p

l
x



  — корегуючий коефіцієнт, який визначається 

термом лінгвістичної змінної «Рівень показника ix », якому зна-

чення ix -го вхідного показника оцінювання інвестиційної при-
вабливості підприємства належить з максимальним ступенем на-
лежності. 

Щодо множини значень корегуючих коефіцієнтів, яка викори-
стовується в розроблених композиційних правилах згортки (5) не- 
чітких змінних, то її було сформовано експериментальним шля-
хом.  

Зокрема, як зазначалося раніше, корегуючі коефіцієнти є відоб- 
раженням терм-множини значень лінгвістичної змінної. Тому ці 
коефіцієнти мають якомога точніше передати всі властивості від-
повідної терм-множини значень і зберігати їх в процесі згортки.  

Всі лінгвістичні змінні побудованого комплексу економіко-ма- 
тематичних моделей для оцінювання інвестиційної привабливос-
ті підприємств визначаються терм-множиною значень, яка скла-
дається з 5 елементів — «Дуже низький», «Низький» «Середній», 
«Високий» і «Дуже високий».  

Властивості даної терм-множини такі: 
1) упорядкованість термів; 
2) позитивний інгредієнт вектора значень; 
3) симетричність множини значень відносно центру (для опе-

рацій знаходження добутку); 
4) пропорційне зростання сили висловлювань позитивних та 

негативних значень відносно центру симетрії (для операцій зна-
ходження добутку); 

5) однакова сила змісту термів «Низький»-«Високий» та абсо-
лютна протилежність їх за знаком. Аналогічна ситуація і з парою 
термів «Дуже низький» і «Дуже високий». 

У результаті численних експериментальних досліджень вста-
новлено, що в повній мірі ці властивості задовольняє лінійно 

впорядкований ряд цілих чисел  3,2,1,2,3  . Тому саме він 

використовується в даній статті для побудови композиційних 
правил згортки відповідних нечітких змінних. 

Аналітичну форму запису залежності між цим вектором коре-
гуючих коефіцієнтів і відповідною терм-множиною значень на-
ведено нижче: 
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У процесі моделювання інвестиційної привабливості підпри-

ємств використання двох s-норм дозволяє вирішити проблему ба-
гатокритеріальності. Зокрема, автори спираються на припущен-
ня, що чим вищим є значення функції належності показника пев- 
ному терму, тим вищим є ступінь відповідності між ними. А тому 
достатньо буде врахувати в процесі згортки лише ті значення  
лінгвістичних змінних, яким відповідні критерії оцінювання на-
лежать з максимальним ступенем належності.  

Якщо значення вхідного критерію оцінювання належить 
кіль-ком термам відповідної лінгвістичної змінної з однаковим 

ступенем належності (наприклад,   5,01  i

p
x ,   5,02  i

p
x ), то, 

дотримуючись поміркованого підходу, в процесі згортки не- 
чітких змінних береться до уваги той терм, який має більш не-
гативне забарвлення. Адже, на думку авторів, краще дещо не-
дооцінити об’єкт інвестування, ніж його переоцінити. Такий 
підхід застосовується для згортки лінгвістичних змінних на 
всіх рівнях ієрархії розробленого механізму нечіткого логічно-
го виводу. 

Дана процедура не суперечить основним положенням теорії 
нечіткої логіки, а її ефективність підтверджується результатами 
численних експериментальних досліджень. 

Як зазначалося раніше, деякі критерії оцінювання інвестицій-
ної привабливості підприємств мають якісну форму, а тому вони 
характеризуються абсолютною належністю тому чи іншому тер-
му. Зважаючи на це, композиційне правило згортки показни- 
ків оцінювання інвестиційної привабливості товарних ринків від-
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різнятиметься від наведеного вище правила (5) та матиме такий 
вигляд:  

 

,...
21
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F

RNRN xxx

RNY   (7) 

 

де RN
fx

 , Ff ,1  — корегуючий коефіцієнт, який визначається 

значенням f-го вхідного якісного критерію оцінювання інвести-

ційної привабливості товарного ринку / ринку послуг, де об’єкт 

інвестування реалізує свою продукцію; 
RN
fx  — лінгвістична оцінка f-го вхідного якісного критерію 

оцінювання інвестиційної привабливості товарного ринку / ринку 

послуг, що приймає одне із значень lp , 5,1l ; 

F  — кількість критеріїв оцінювання інвестиційної привабли-

вості товарного ринку / ринку послуг. 
Вектор значень корегуючих коефіцієнтів наведено нижче: 
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де RN
fp 1  — якісне значення «Дуже низький», RN

fp 2  — «Низький», 

RN
fp 3  — «Середній», RN

fp 4  — «Високий», RN
fp 5  — «Дуже високий». 

Якщо лінгвістична змінна має негативний інгредієнт, то век-
тор корегуючих коефіцієнтів також матиме протилежний напря-
мок змін. Тим самим всі нечіткі змінні приводяться до однаково-
го інгредієнту — позитивного, що є вкрай важливим для про- 
цедури їхньої згортки.  
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Агрегація значень критеріїв оцінювання фінансового стану під- 
приємства проводиться на основі дискримінантної моделі, за-
твердженої Міністерством фінансів України: 

 

010102211 ...  FSPFSPFSPFSP xxxY , (9) 
 

де FSP
hx , 10,1h  — h-й показник оцінювання фінансового стану 

підприємства у кількісному вигляді; 

1020 ,...,,   — деякі корегуючі коефіцієнти, значення яких ви-

значаються Порядком, затвердженим наказом Міністерства фі-
нансів України [40]. 

Аналіз результатів моделювання інвестиційної привабливості 
підприємств включає два кроки: 

 економічну інтерпретацію результатів оцінювання інвести- 
ційної привабливості підприємств. Задля цього використовується 
рейтинговий підхід, у межах якого в даному науковому дослі-
дженні розроблено рейтингову шкалу інвестиційної привабливос- 
ті підприємств. Аналогічно до існуючих шкал фінансових рейтин- 
гів вона складається з дев’яти рівнів, які розташовані в порядку 
від найпозитивнішого до найнегативнішого та позначаються на-
ступним чином: Iaaa, Iaa , Ia , Ibbb, Ibb, Ib , Iccc , Icc , Ic  [41] 
(табл. 3). 

Відповідність між значеннями лінгвістичної змінної та рівня-
ми рейтингової шкали схематично зображено на рис. 7.  

 

 

Рис. 7. Схематичне зображення відповідності  
між значеннями результуючої змінної та рівнем рейтингу 

Аналітичну форму запису цієї залежності наведено нижче: 
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де Rr  — рейтингова оцінка інвестиційної привабливості підпри-

ємства; 
RIPPZ — інтегральний показник оцінювання інвестиційної при-

вабливості підприємства; 

 RIPPp
Zl , 5,1l  — функція належності інтегрального показ-

ника оцінки інвестиційної привабливості підприємства терму lp . 

 
Таблиця 3 

РЕЙТИНГОВА ШКАЛА  
ІНВЕСТИЦІЙНОЇ ПРИВАБЛИВОСТІ ПІДПРИЄМСТВА 

Рейтинг Економічна інтерпретація рівня рейтингу 

Іааа Інвестиційна привабливість підприємства на рівні «Іааа» вказує 
на фінансову стабільність підприємства, його стійкість до нега-
тивних змін, ВИКЛЮЧНУ здатність до подальшого нарощення 
виробництва за рахунок підвищення ефективності діяльності та 
ВИКЛЮЧНО сприятливого зовнішнього середовища 

Іаа Інвестиційна привабливість підприємства на рівні «Іаа» вказує на 
ДОСИТЬ ВИСОКИЙ фінансово-господарський потенціал підп-
риємства, дуже сприятливий інвестиційний клімат у регіоні, де 
воно функціонує, перспективність відповідного ринку та галузі 

Іа Інвестиційна привабливість підприємства на рівні «Іа» вказує на 
відносну фінансову стійкість підприємства, його ВИСОКУ здат-
ність підвищувати рентабельність виробництва за умови вдалого 
використання основних переваг зовнішнього середовища — рин-
ку, галузі тощо 
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Закінчення табл. 3 

Рейтинг Економічна інтерпретація рівня рейтингу 

Іbbb Інвестиційна привабливість підприємства на рівні «Іbbb» вказує 
на поточну ДОСТАНЮ ЗДАТНІСТЬ підприємства до подальшо-
го розвитку за рахунок залучення інвестицій та помірну чутли-
вість до негативних змін у зовнішньому середовищі 

Іbb Інвестиційна привабливість підприємства на рівні «Іbb» вказує на 
ВІДНОСНО НЕВИСОКИЙ економічний потенціал підприємства, 
неоднозначність стану та розвитку зовнішнього середовища — 
ринку, галузі тощо, наявність досить реальних потенційних за-
гроз для стабільного функціонування цієї компанії у майбутньо-
му 

Іb Інвестиційна привабливість підприємства на рівні «Іb» означає, 
що за сучасних умов існує ЗНАЧНА ймовірність скорочення 
компанією своєї діяльності, навіть за умови залучення інвести-
цій, через досить низьку якість адміністрування, високу чутли-
вість до негативних змін і відносну нестабільність зовнішнього 
середовища 

Іccc Інвестиційна привабливість підприємства на рівні «Іccc» вказує 
на те, що існує РЕАЛЬНА загроза скорочення компанією своєї 
діяльності у зв’язку зі значним моральним старінням фондів, ни-
зькою продуктивністю праці; фінансова нестабільність компанії 
може спричинити невиконання нею своїх зобов’язань, що підси-
люється низьким ступенем соціально-економічного розвитку ві-
дповідного регіону, занепадом галузі, яку представляє підприєм-
ство тощо 

Іcc Інвестиційна привабливість підприємства на рівні «Іcc» вказує на 
ЗНАЧНУ ЗАЛЕЖНІСТЬ підприємства від зовнішнього середо-
вища, яке тяжіє до негативної динаміки розвитку, низьку гнуч-
кість та продуктивність, високий ризик невиконання своїх зо-
бов’язань 

Іc Інвестиційна привабливість підприємства на рівні «Іc» означає, 
що підприємство низькорентабельне, потребує значних структу-
рних змін і капіталовкладень. При цьому його висока фінансова 
нестабільність і повна залежність від змін зовнішнього середо-
вища вказує на ДУЖЕ ВИСОКИЙ ІНВЕСТИЦІЙНИЙ РИЗИК 

 
 детальний опис результатів оцінювання, у процесі якого ана- 

лізуються значення проміжних інтегральних змінних, які харак-
теризують фінансовий стан підприємства, інвестиційну приваб-
ливість регіону, галузі та товарного ринку, де об’єкт інвестування 
реалізує свою продукцію. Дана процедура дозволяє встановити, 
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які саме фактори (регіональні, галузеві, ринкові чи фінансово-гос- 
подарські) підтримують чи обмежують інвестиційну привабли-
вість об’єкта інвестування. Ця інформація значно підвищує цін-
ність результатів оцінювання, адже дозволяє не лише проводити 
постійний моніторинг рівня інвестиційної привабливості суб’єк- 
тів господарювання, але й управляти ним шляхом усунення/по- 
слаблення негативних і підсилення позитивних чинників. 

 
Висновки 
 
У статті проведено аналіз існуючих теоретичних підходів та 

інструментарію дослідження інвестиційної привабливості підп-
риємств. Зокрема, обґрунтовано доцільність урахування в процесі 
оцінювання інвестиційної привабливості підприємства результа-
тів аналізу зовнішнього середовища (регіону, галузі, товар- 
ного ринку/ринку послуг). Адже суб’єкт господарювання є відк-
ритою системою, яка в процесі своєї фінансово-господарської ді-
яльності активно взаємодіє з оточуючим його макросередови-
щем, яке може стати додатковим джерелом інвестиційного 
ризику чи переваг. Також сформовано перелік ключових критері-
їв, який дозволить оцінити внутрішні та зовнішні фактори фор-
мування інвестиційної привабливості об’єкта інвестування за 
умови залучення ним капітальних інвестицій.  

Побудовано комплекс економіко-математичних моделей оці-
нювання інвестиційної привабливості підприємств, який дозволяє 
аналізувати мікро- та мезо-середовища об’єкта досліджень як у 
комплексі, так і за окремими факторами, що значно розширює 
сферу його прикладного застосування.  

Також розроблений комплекс моделей має прозорий механізм 
проведення розрахунків і високу наочність представлення ре-
зультатів оцінювання. Крім того, він характеризується відносно 
високим рівнем об’єктивності та адекватності проведення розра-
хунків, що було підтверджено експериментальним шляхом. Зок-
рема, для агрегації лінгвістичних змінних авторами даної статті 
було розроблено композиційне правило згортки, яке принципово 
відрізняється від існуючих підходів до побудови алгоритмів ло- 
гічного висновку. Дане правило дозволяє сформувати базу нечіт-
ких знань без залучення експертної думки в умовах багатокрите-
ріальності та відсутності бази порівняння для інтегральних змін-
них вищого рівня ієрархії. Запропоноване правило згортки ґрунту- 
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ється на поєднанні двох s-норм, які реалізуються за допомогою 
операторів знаходження максимуму та суми. Також функція згорт- 
ки включає корегуючі коефіцієнти, які ставляться у відповідність 
терм-множинам значень лінгвістичних змінних.  

Даний підхід дозволяє значно знизити рівень суб’єктивності 
результатів оцінювання інвестиційної привабливості підприємств 
та підвищити ефективність прийняття інвестиційних рішень, оскіль- 
ки відповідність між значеннями вхідних критеріїв і вихідної 
оцінки визначається виключно на основі математичних та логіч-
них перетворень без використання експертної інформації.  

На думку авторів, застосування побудованого комплексу мо-
делей дозволить підвищити раціональність інвестиційних рішень 
та ефективність формування інвестиційної стратегії і тактики різ- 
них економічних суб’єктів. 
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Розглядаються концептуальні положення стосовно побудови сис-
теми прийняття рішень із застосуванням інструментарію штуч-
ного інтелекту. Подано принципи побудови інтелектуальних си-
стем прийняття управлінських рішень, окреслено відповідний 
інструментарій. Наголошується на необхідності врахування ри-
зику в системах прийняття управлінських рішень. 
 
Ключові слова. Управлінські рішення, слабо структуровані проб- 
леми, інтелектуальні системи, нейронні мережі, нечітка логіка, 
генетичні алгоритми, гібридні системи, ризикологія. 

 
Рассматриваются концептуальные положения построения сис-
темы принятия решений с использованием инструментария ис-
кусственного интеллекта. Рассмотрены принципы построения 
интеллектуальных систем принятия решений, описан соответст-
вующий инструментарий. Подчеркивается необходимость учета 
риска в системах принятия управленческих решений. 
 
Ключевые слова. Управленческие решения, слабо структуриро-
ванные проблемы, интеллектуальные системы, нейронные сети, 
нечеткая логика, генетические алгоритмы, гибридные системы, 
рискология. 

 
The concept of building a system of decision-making with usage of 
artificial intelligence tools is considered in the article. It’s revealed in 
the paper the principles of building the intelligent decision support 
systems, described the appropriate tools, emphasized the need to 
integrate risk into management decision-making systems. 
 
Keywords. Managing decisions, lightly structured problems, intelligent 
systems, neural networks, fuzzy logic, genetic algorithms, hybrid sys- 
tems, riskology. 

 
 
Реалії сьогодення постійно вимагають прийняття виважених 

управлінських рішень: упровадження інноваційних технологій, 
організація випуску нових конкурентоспроможних товарів, вихо-
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ду на нові ринки, забезпечення належної якості товарів і послуг, 
вирішення комплексу соціальних питань, пошуку нових методів 
стимулювання праці тощо. 

Рішення — це, взагалі кажучи, результат інтелектуальної діяль- 
ності людини, що приводить до певного висновку та/або до необ-
хідних дій. Воно має бути спрямоване на досягнення бажаних ре-
зультатів у сфері економіки, підприємництва тощо.  

Прийняття рішення — це процес, завдяки якому обирається лі- 
нія поведінки для вирішення конкретної проблеми (завдання).  

Термін «прийняття рішень» є одним із основних напрямків еко- 
номіко-математичного моделювання та прикладної математики. 
А теорія прийняття рішень виокремилась з наукового напрямку, 
відомого під назвою «Дослідження операцій» [2, 4, 6]. Прийняття 
рішень, розв’язування проблем є одним із центральних аспектів 
для науки про економічний ризик (ризикології) і для такого нау-
кового напрямку як «штучний інтелект» [1, 3, 5]. 

Теорія прийняття рішень належить до числа міждисциплінар-
них, оскільки науково обґрунтований вибір способу дій — це ре-
зультат урахування та системного взаємозв’язку різних аспектів, 
що впливають на обґрунтування того чи іншого альтернативного 
варіанту із низки можливих: інформаційного, економічного, пси-
хологічного, логічного, організаційного, математичного, право-
вого, технічного тощо [9, 10]. 

Теорія прийняття рішень, як і будь-яка наукова теорія, має 
свою методологію, функції, основні завдання, методи досліджен-
ня, предмет, структуру і категоріальний апарат. Основними її ка-
тегоріями є, зокрема, мета, функція, метод, діяльність.  

Прийняття управлінських рішень ґрунтується, зокрема, на та-
ких засадах: 

 право приймати рішення та брати на себе ризик — його ма-
ють керівники та відповідні керівні органи, або ті, котрим це пра-
во делеговане; 

 повноваження — передбачається розмежування компетенції 
між керівниками і керівними органами різних рівнів; 

 обов’язковість — обов’язкове прийняття рішення керівни-
ком, якщо цього вимагає ситуація, що склалася; 

 компетентності — вміння керівника приймати обґрунтовані 
і раціональні рішення та брати на себе ризик;  

 відповідальності — санкції, котрі можна застосовувати до 
керівника за прийняття ним хибного рішення; 
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 своєчасності — необхідності прийняття рішення своєчасно в 
певний період (термін) часу. 

Дотримання перелічених умов, а також послідовності прохо-
дження процесу прийняття рішень та ідентифікована їх типологія 
є підґрунтям вироблення ефективних рішень. Окрім цього існує 
чимало інших чинників, які мають значний вплив на ефектив-
ність прийняття управлінських рішень. 

Актуальними та такими, що мають широке поле використан-
ня, є задачі пошуку ефективних управлінських рішень в умовах 
невизначеності, конфлікту та породженого цим ризику. Вони (ці 
задачі) характеризуються неповнотою, недостовірністю інформа-
ції, різноманітністю та складністю впливу на процес прийняття 
рішень великої кількості чинників тощо [3-8]. 

Необхідно також ураховувати й неоднозначність та розплив-
частість чинників і параметрів ситуації на момент прийняття рі-
шень (політичної, соціальної), високу динамічність і нелінійність 
соціально-економічних процесів, роль особистості в процесі роз-
робки, обґрунтування та прийняття рішень. Невизначеність — 
фундаментальна характеристика недостатньої інформаційної за-
безпеченості прийняття рішень, браку знань стосовно певної проб-
лемної ситуації. Невизначеність класифікують і деталізують низ-
кою способів.  

Породжений невизначеністю ризик є невід’ємною складовою 
в оцінюванні ситуації та прийнятті рішень. Нами запропоноване 
таке означення ризику, яким обтяжене прийняття рішень.  

Ризик — це системна характеристика (економічна катего-
рія), що відображає особливості сприйняття заінтересованими 
суб’єктами суспільних відносин об’єктивно існуючих невизначе-
ності та конфліктності, іманентних процесам цілепокладання 
та прийняття рішень.  

Наголосимо, що ризик має діалектичну об’єктивно-суб’єктив- 
ну структуру. 

У низці наукових праць пропонуються концептуальні поло-
ження та інструментальні засоби до створення інтелектуальних 
систем прийняття управлінських рішень в умовах невизначеності 
та породженого цим ризику з використанням технологій штучно-
го інтелекту (ШІ) [1, 7, 8, 12, 16]. 

Прийняття рішень у складних випадках, коли поєднуються різ- 
ні види невизначеності та конфліктності, може стати процесом, 
який має багато стадій для зняття (крок за кроком) початкової 
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невизначеності. Прийняття управлінських рішень на підґрунті 
використання математичних моделей і методів передбачає наяв-
ність наступних складових: 

1. Особа, котра приймає рішення (ОПР) — це людина або гру- 
па людей, наділених відповідними повноваженнями (компетен- 
ціями) для прийняття рішення, з її схильністю (чи несхильністю) 
до ризику, й котра несе відповідальність за наслідки реалізації і 
прийняття рішень; 

2. Керовані змінні — сукупність чинників та умов, що викли-
кають появу тієї або іншої альтернативи, якими може керувати 
(здійснювати вибір) особа, котра приймає рішення; 

3. Некеровані змінні — це чинники, параметри, якими не мо-
же керувати особа, що приймає рішення, але які необхідно вра-
ховувати, оцінювати, прогнозувати з урахуванням невизначенос-
ті та конфліктності. У сукупності з керованими змінними неке-
ровані змінні впливають на результати вибору, утворюючи фон 
проблеми, зважаючи на турбулентне навколишнє середовище; 

4. Обмеження (внутрішні й зовнішні) на оцінені відповідним 
чином кількісні значення керованих і некерованих змінних і чин-
ників ризику, які в сукупності визначають область допустимих 
меж рішення; 

5. Альтернативи (можливі результати), залежні як від значень 
якісних і кількісних керованих і некерованих змінних, від став-
лення особи, що приймає рішення, від ризику, так і від самого 
вибору; 

6. Рішення, що припускає вибір принаймні з двох альтерна-
тив, з урахуванням ризику — інакше проблеми прийняття управ-
лінського рішення не виникає, зважаючи на відсутність вибору; 

7. Критерій (або критерії) для оцінювання альтернативних ва-
ріантів рішення, у структурі якого має бути врахований ризик. 
Критерій може бути заданий кількісною моделлю або якісною (в 
термінах індивідуальних переваг або в термінах нечіткої логіки); 

8. Вирішальне правило (або система вирішальних правил) — 
принципи і методи вибору рішення, в структурі яких враховуєть-
ся ризик, у результаті застосування яких отримують рекомендації 
або рекомендоване рішення (хоча остаточне рішення залишаєть-
ся за ОПР). 

Модель задачі прийняття рішень у низці наукових праць пода-
ється у вигляді кортежу: <П, Х, R, A, F, G, D>, де П — постанов-
ка задачі (наприклад, вибрати одну найкращу, в певному сенсі, 
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альтернативу чи частково впорядкувати всю множину альтерна-
тив); Х — множина допустимих альтернатив; R — множина кри-
теріїв оцінювання ступеня досягнення поставленої мети (цілей) з 
урахуванням ризику; А — множина шкал вимірювання за крите-
ріями (шкали: найменувань, порядкові, інтервальні, відношень 
тощо); F — відображення множини допустимих альтернатив у 
множину критеріальних оцінок; G — система переваг у задачі з 
урахуванням ризику; D — вирішальне правило, що відображає 
систему переваг.  

Класифікація моделей задач прийняття рішень може здійсню-
ватись за низкою ознак, зокрема:  

1. За видом відображення F — імовірнісне чи нечітке. Анало-
гічно щодо повноти опису досліджуваного об’єкта класифіку-
ються й задачі прийняття рішень [2, 9]; 

2. За потужністю множини R — одноелементна множина чи 
така, що складається з багатьох критеріїв (багатокритеріальні за-
дачі); 

3. За станом системи G — відображається система переваг 
(пріоритетів) однієї особи чи колективу загалом, виокремлюють-
ся задачі індивідуального чи колективного прийняття рішень. 

Під моделлю вибору розуміють пару (Х, R), що складається з 
множини альтернатив Х та відношення R на цій множині. 

У низці наукових праць, зокрема в [12, 13, 16], наведена кла-
сифікація методів прийняття рішень за такими ознаками, як зміст 
експертної інформації, тип отримуваної інформації, на підґрунті 
якої можна визначити групи методів прийняття рішень в умовах 
невизначеності та породженого цим ризику. 

Якщо дотримуватися класифікації проблем прийняття рішень, 
запропонованої американськими вченими А. Н’ювеллом і Г. Сай- 
моном [18], то за ступенем складності проблем їх можна розподі-
лити на три групи: 

 перша група — проблеми структуровані, в яких співвідно-
шення між елементами можуть одержувати числові значення чи 
символи. У вирішенні структурованих проблем використовують 
кількісні методи аналізу: лінійного, нелінійного, динамічного прог- 
рамування, теорії масового обслуговування, а також теорії ігор, 
тобто методологія та елементи інструментарію, що дістали назву 
«дослідження операцій»; 

 друга група — проблеми слабко структуровані, що характе-
ризуються насамперед якісними (вербальними), а також і кількіс- 
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ними залежностями між елементами досліджуваної системи та 
зовнішним середовищем. Зазначимо, що слабко структуровані 
проблеми містять як якісні чинники та зв’язки між елементами, 
так і кількісні, де переважають перші. Це царина застосування 
системної парадигми, побудови математичних моделей на підґ-
рунті використання інструментарію нечіткої логіки, нейронних 
мереж, генетичних алгоритмів, поєднання кількісних методів до-
слідження операцій, методології та інструментарію ризикології, 
евристичних методів, тобто застосування інструментарію штуч-
ного інтелекту;  

 третя група — проблеми неструктуровані, що містять лише 
вербальний опис деяких із найважливіших ресурсів, ознак і харак- 
теристик, кількісні залежності між якими в явному вигляді неві-
домі. Рішення неструктурованих проблем розробляються з вико-
ристанням методів і моделей штучного інтелекту (евристичних 
методів, які ґрунтуються на інтуїції, логіці, теоретичних мірку-
ваннях, досвіді, професіоналізмі особи чи колегіального органу — 
суб’єкта управління). До їх складу включаються експертні мето-
ди і моделі, а також нейро-нечіткі моделі. Важливу роль відігра-
ють діалогові процедури, системний аналіз тощо.  

Аналіз низки наукових праць, зокрема [5-13, 16], стосовно роз- 
робки і застосування систем прийняття рішень в управлінні еко-
номічними об’єктами і методологічних підходів до їх матема- 
тичного моделювання показує, що в сучасних умовах складність 
слабко структурованих задач (проблем) зростає. Це, а також ди-
намічність і невизначеність процесів в умовах трансформаційної 
економіки потребують розвитку та вдосконалення концеп-туаль- 
них положень, методології та інструментарію моделювання слаб-
ко структурованих задач (проблем). 

Аналіз класичних математичних методів та інструментарію 
дослідження операцій для прийняття рішень, які знайшли досить 
широке застосування в багатьох прикладних проблемах і предме-
тних областях, дозволяє дійти висновку, що традиційного ін-
струментарію середини ХХ століття недостатньо для прийняття 
рішень за умов слабко структурованих та неструктурованих за-
дач (проблем). Тобто, існує потреба у розробці та застосуванні 
методів і моделей штучного інтелекту з урахуванням ступеня ри-
зику. 

Щоб пояснити, чим відрізняється задача прийняття рішення, 
що вимагає застосування ШІ, від просто задачі прийняття рішен-
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ня, можна, зокрема, скористатися терміном «алгоритм» — одним 
із наріжних каменів математики та кібернетики. 

Під алгоритмом розуміють точну (чітку) інструкцію для вико-
нання у визначеному порядку низки операцій для розв’язування 
певної задачі з деякого класу (множини) задач. У математиці та 
кібернетиці клас задач певного типу вважається вирішеним (роз- 
в’язаним), коли для їх розв’язування встановлений (побудований) 
алгоритм. Побудова алгоритму для задач певного типу (класу) 
пов’язана в низці випадків з витонченими, складними розмірко-
вуваннями, що вимагають винахідливості та високої кваліфікації. 
Такого роду креативна діяльність потребує участі людини. Зада-
чі, що пов’язані зі знаходженням (побудовою) алгоритму роз-
в’язування певного класу задач будемо називати інтелектуальни-
ми задачами. 

Стосовно тих класів задач, алгоритми розв’язування яких уже 
побудовані, то, як зазначає відомий фахівець у сфері ШІ Марвін 
Мінський [17], зайве буде приписувати їм таку містичну власти-
вість, як «інтелектуальність». Справді, після того, як відповідний 
алгоритм вже побудовано, процес розв’язування даного класу за-
дач стає таким, що його можуть точно виконати людина, обчис-
лювальна машина (ретельно запрограмована) чи контроллер, які 
не мають жодного уявлення щодо сутності (семантики) самої за-
дачі. Потрібно лише, щоб особа, що розв’язує задачу, була б здат- 
на виконати ті операції, з яких складається процес, і, також, щоб 
вона педантично й акуратно керувалася запропонованим алгорит- 
мом. А тому доречно вилучити такі задачі з класу інтелектуаль-
них (для котрих існують стандартні алгоритми і методи розв’язу- 
вання). Прикладами таких задач можуть слугувати, зокрема, такі 
обчислювальні задачі: розв’язування системи лінійних алгебраїч-
них рівнянь, чисельне інтегрування диференційних рівнянь тощо. 
На відміну від цього, для широкого кола інтелектуальних задач, 
таких як розпізнавання образів, гра в шахи, доведення теорем 
тощо, такий формальний розподіл процесу пошуку розв’язку 
шляхом розбиття проблеми (задачі) на окремі елементарні опера-
ції (кроки) часто виявляється досить складним, навіть якщо їх 
розв’язування не є складним. 

Отже, можна перефразувати означення інтелекту, зокрема, 
як універсального метаалгоритму, котрий здатний створювати 
алгоритми для розв’язування конкретних класів задач (проб- 
лем). 
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Не варто розраховувати також на те, що обчислювальні ма-
шини можуть розв’язувати будь-які задачі. Аналіз різноманітних 
задач привів математиків до відкриття, де було строго доведено 
існування таких типів задач, для котрих неможливий єдиний 
ефективний алгоритм, за допомогою якого можна розв’язувати 
всі задачі даного класу (типу). Це сприяє кращому розумінню то-
го, що можуть робити машини, а що ні. Воно має прогностичний 
характер про те, що подібного роду алгоритм нам не відомий і 
що він не існує взагалі. 

Як же діє людина за необхідності отримання розв’язку не-
структурованих задач? Здається, що вона їх просто ігнорує. Ін-
ший альтернативний шлях — це звуження умов універсальності 
задачі, коли задача розв’язується, зокрема, лише для певної підм-
ножини умов (здійснення редукції). Ще один альтернативний 
шлях — коли людина методом «наукового тицяння» розширює 
множину доступних для себе елементарних операцій (наприклад, 
випадково створює нові матеріали, відкриває нові поклади родо-
вищ, новий математичний інструментарій тощо). 

Для означення поняття «Інтелектуальна система прийняття 
рішень» (ІСПР) необхідно звернутися до джерел, у котрих наво-
диться тлумачення терміну «Інтелект» [5]. 

Термін «інтелект (intelligence)» походить від латинського сло-
ва intellectus, що означає розум, розсудливість, розуміння, вміння 
розмірковувати раціонально. Відповідно штучний інтелект (arti- 
ficial intelligence) — ШІ (АІ) зазвичай тлумачать як властивість 
автоматизованих (комп’ютерних) систем, створених на підґрунті 
відповідних математичних методів і моделей, брати на себе ок- 
ремі функції інтелекту людини, зокрема, генерувати й обґрунто-
вувати рішення на основі формалізованого у вигляді бази знань 
та моделей раніше отриманого досвіду, а також аналізу та враху-
вання зовнішніх збурюючих впливів і невизначеності. 

Будемо називати інтелектом здатність вирішувати задачі шля- 
хом набуття, запам’ятовування та цілеспрямованого поглиблення 
(уточнення) знань у процесі навчання на підґрунті набутого дос-
віду та здатності до адаптації відповідно до зміни обставин. 

Під терміном «знання» будемо розуміти не лише ту інформа-
цію, котра надходить до мозку людини від органів чуття. Такого 
роду знання є надзвичайно важливими, але недостатніми для ін-
телектуальної діяльності. Об’єкти оточуючого середовища мають 
властивість не лише впливати на органи наших відчуттів, але й 
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знаходитись між собою у певних відношеннях. Для здійснення в 
оточуючому середовищі інтелектуальної діяльності необхідно 
мати у системі знань адекватну модель оточуючого середовища. 
У цій моделі реальні об’єкти, їхні суттєві властивості та відно-
шення між ними, які є ключовими для суб’єкта прийняття рі-
шень, не лише відображаються й запам’ятовуються як моделі се-
редовища, але й, як це зазначено в наведеному означенні інте- 
лекту, можуть «цілеспрямовано перетворюватись» та уточнюва-
тись (адаптуватись). 

Відповідно, характерними рисами інтелекту, які мають прояв-
лятись у процесі розв’язування задач, є здатність до навчання, 
узагальнення, накопичення досвіду (знань, навичок) й адаптація 
до зміни умов. 

Конструктивним є й концептуальний підхід до імітації (моде-
лювання) мислення, запропонований Аланом Тьюрингом [19], 
який полягає у наступному: «Намагаючись імітувати інтелект до-
рослої людини, ми змушені багато розмірковувати про той про-
цес, у результаті якого мозок дієздатної дорослої людини досяг-
нув свого поточного стану… Чому б нам замість того, щоб на- 
магатися створити програму, котра імітувала б інтелект дорослої 
людини, не спробувати створити програму, котра імітувала б ін-
телект дитини? Бо якщо інтелект дитини отримує відповідне ви-
ховання та навчання, то стає інтелектом дорослої людини… Ми 
розраховуємо на те, що пристрій (чи програма), йому подібний, 
може бути легко запрограмований… Отже, ми розділяємо нашу 
проблему на дві частини: задачу побудови «програми–дитини» і 
задачу «виховання» цієї програми». 

Власне, цей шлях використовують практично всі системи ШІ. 
Зрозуміло, що на практиці неможливо закласти всі знання, що 
вичерпно б описували з усіх боків складну систему. Окрім цього, 
лише на шляху навчання проявляються такі ознаки інтелектуаль-
ної діяльності, як накопичення знань та досвіду, адаптація, само-
організація, самовдосконалення тощо стосовно тих ключових 
граней об’єкта дослідження, які нас цікавлять та які є ключови-
ми. Частина фахівців у сфері ШІ справедливо вважає, що ШІ є 
«підсилювачем людського інтелекту». 

Під поняттям інтелектуальної системи прийняття рішень 
(ІСПР) будемо розуміти людино-машинні інтерактивні системи, 
що допомагають відповідальній та компетентній особі обґрун-
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товувати і приймати раціональні управлінські рішення, в процесі 
вироблення яких задіяні штучні підсилювачі інтелекту. 

Ці штучні підсилювачі інтелекту здатні до набуття знань, до 
навчання в процесі аналізу накопичених даних, до адаптації сто-
совно динамічно змінюваних зовнішніх і внутрішніх умов, а та-
кож до змін структури та складових елементів моделей аналізо-
ваної системи, що функціонує в умовах невизначеності та зумов- 
леного цим ризику. 

На нашу думку, розгорнутий процес прийняття рішень скла-
дається з таких послідовних етапів.  

Етап 1. Усвідомлення проблемної ситуації. Проблемна ситуа-
ція породжує відповідний психічний стан людини, коли вона зі-
штовхнулась з невизначеністю. Розбіжність між необхідною чи 
бажаною ситуацією та реальною породжує спочатку (коли ще не 
зрозумілі причини розбіжності) емоційну особистісну реакцію. 
Вислови людини в цей момент вказують швидше на її емоції, ніж 
на саму проблему. Наприклад, якщо менеджер не вдоволений ро-
ботою персоналу, він може спочатку більш-менш безсистемно 
вказувати на ознаки поганої роботи: недостатню ініціативність 
підлеглих, порушення дисципліни, низьку компетентність тощо. 
Більшою мірою це те, що торкається його особисто і пов’язано з 
його емоціями та мотивацією. 

Основна задача на цьому етапі пов’язана з чітким описом проб- 
лем, які викликали проблемну ситуацію. Описання проблем скла- 
дається з трьох кроків: 

а) описання існуючої проблеми (ситуації); 
б) опис потрібної чи бажаної ситуації; 
в) порівняння а) і б). 
Усі розбіжності в характеристиках потрібної (бажаної) і реаль- 

ної ситуації є проблемами (у власному сенсі цього слова) або, інак- 
ше кажучи, труднощами в роботі менеджера. Менеджер має де-
тально і конкретно відповісти на питання: «Що таке «незадовіль-
на» робота персоналу і в чому конкретно ця «незадовільна» ро-
бота проявляється?». Докладний опис дозволяє скласти повний 
перелік проблем (труднощів), а після їх класифікації і впорядку-
вання виокремити головні проблеми. Часто головними виявля-
ються зовсім не ті проблеми, про які згадувалось раніше, в мо-
мент емоційного переживання проблемної ситуації. Повнота пе- 
реліку проблем забезпечується розглядом проблемної ситуації в 
можливо найбільш різноманітних контекстах (наприклад, «пога-
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на» робота персоналу може розглядатися в організаційному, еко-
номічному, моральному, кар’єрному, технологічному або інших 
контекстах, у кожному з яких можна порівнювати потрібну (ба-
жану) і реальну ситуації). Також потрібно визначитися з тим, чо-
го ми прагнемо досягти. 

Етап 2. Формулювання (постановка) задачі. Наступний крок — 
виявлення причин, які породжують проблеми. Наприклад, «неза-
довільна» робота персоналу, котра виражається в проблемах не-
дисциплінованості чи низької ініціативності, може мати за при-
чину відсутність зв’язку між результатами і рівнем оплати праці, 
обмеження прав лінійних керівників у підборі персоналу, неадек-
ватний стиль керівництва, недоліки системи контролю всередині 
фірми тощо. Причому одна і та ж причина може породжувати ві-
дразу кілька проблем. Отже, на даному етапі проблеми опису-
ються, зокрема, як структура зв’язків між різними характеристи-
ками ситуації. 

Проблеми також класифікують за ступенем їхньої структури-
зації. Добре структурованою проблемою називається проблема з 
відомими кількісними співвідношеннями між характеристиками 
ситуації (наприклад, коли відомі зв’язки між стилем керівництва 
і рівнем задоволеності чи результативності роботи персоналу). 
Погано структурована проблема — це той випадок, коли харак-
тер зв’язків невідомий або лише наближено описаний на вербаль- 
ному рівні. Описання зв’язків між характеристиками ситуації є 
головним етапом (кроком) процесу моделюванням проблеми. 

Визначення причин розбіжностей реальної і необхідної ситуа-
ції дозволяє сформулювати альтернативні способи усунення цих 
причин як мети. Мета в психології визначається як усвідомлений 
образ чи передбачення кінцевого результату дій. Цілі мають бути 
сформульованими досить конкретно і бажано, щоб їх можна було 
оцінювати кількісно, що дозволить на етапі реалізації «вимірюва-
ти» рівень їх виконання. Наприклад, якщо основною проблемою 
«незадовільної» роботи персоналу визнано низький рівень ви- 
конавчої дисципліни, а її головною причиною — неефективний 
контроль всередині фірми, то необхідно чітко сформулювати кін- 
цеві вимоги до системи контролю (вид, періодичність, головні 
показники). 

Формулювання цілей дозволяє перейти до постановки задач. 
Задача, як уже зазначалось, — це мета, віднесена до засобів і 
умов її досягнення. Отже, у формулюванні задачі цілі доповню-
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ються вказівкою на можливі обмеження, наявні засоби, ресурси 
організації (люди, фінанси, технічні засоби тощо), які мають бути 
враховані або використані для досягнення мети. 

Етап 3. Пошук рішень (генерація альтернатив). Основна лінія 
пошуку рішень — послідовне переформулювання проблем (за-
дач). Пізнавальний результат пов’язаний, насамперед, з новим 
«баченням» проблеми (задачі). У змістовному сенсі це є не лише 
доповненням опису проблеми новою інформацією, знаннями, але 
і систематизація інформації, виявлення нових співвідношень між 
умовами задачі, тобто переструктурування (реструктуризація) 
проблеми і задачі. 

Пошук рішень вимагає генерації альтернатив, оскільки важли-
во розширити коло можливих раціональних альтернативних ва- 
ріантів рішень, щоб не втратити найефективніші розв’язки. Роз-
ширення множини можливих варіантів рішень підтримується різ- 
номанітними евристичними техніками та технологіями, що ґрун-
туються на переформулюванні проблем і задач [6, 13, 16]. 

Завершується цей етап складанням плану заходів для здійс-
нення кожного зі згенерованих варіантів рішень. 

Етап 4. Формулювання критеріїв оцінювання згенерованих ва- 
ріантів. Щоб зробити вибір із множини згенерованих варіантів 
рішень, необхідно їх всебічно попередньо оцінити та порівняти 
між собою. Для цього потрібно мати критерії оцінювання. Виок-
ремимо із багатьох існуючих два розуміння сутності критерію. 
Перше: критерій — це цільова функція, тобто функція, що порів-
нює варіанти рішень з рівнями (ступенями) досягнень однієї із 
цілей. 

Кожний окремий критерій показує, наскільки варіант рішення 
забезпечує досягнення однієї із поставлений цілей. Досягнення 
поставленої цілі, залежно від рівня її значущості, може інтерпре-
туватись як «корисність» рішення. Оскільки в практиці управлін-
ня, зазвичай, кожне із альтернативних рішень дозволяє зробити 
внесок у досягнення не лише однієї цілі, то оцінювання рішень 
стає багатокритеріальним. Отже, альтернативні варіанти оціню-
ються з погляду того, що вони означають для досягнення сукуп-
ності сформульованих цілей. Критерії цього виду, зокрема, нази-
ваються критеріями корисності (цінності) чи привабливості 
варіантів рішення. 

Однак альтернативні варіанти рішення можуть відрізнятись і 
своєю здійсненністю. Завжди існує ризик, що рішення, як деякий 
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план дій, не буде реалізовано сповна через різні невраховані зов-
нішні і внутрішні обставини. Тому для оцінювання рішень вико-
ристовуються також критерії їхньої здійсненності, що ґрунту-
ються, зокрема, на оцінюванні ймовірностей стосовно сприятли- 
вих і несприятливих результатів рішень (тобто ступеня досягнен-
ня чи недосягнення цілі). Критерії здійсненності пов’язані зі спо-
діваннями менеджера стосовно реалізації рішення в наявній кон-
кретній ситуації, зокрема, з уявленнями про труднощі, склад- 
ність, ризикованість дій. Для альтернативних варіантів рішень, 
які мають низькі оцінки за критеріями здійсненності, обміркову-
ються додаткові заходи щодо зниження рівня ризику. 

Друге розуміння сутності критерію — критерій розуміють і 
трактують як деяке правило оцінювання. У такому разі йдеться 
про те, як використати і сумістити оцінювання за наявності низки 
показників привабливості, надійності та здійсненності, згорнув-
ши їх в деяку єдину інтегральну оцінку (корисність, що враховує 
ставлення до ризику). Існують різні способи зіставлення корис-
ності і сподівань (ймовірність, нечіткість здійснення) в оціню-
ванні варіантів рішень.  

Етап 5. Порівняння альтернатив (варіантів рішення). Порів-
няння багатьох альтернатив за багатьма критеріями з урахуван-
ням різних ймовірностей реалізації можливих сценаріїв є склад-
ною задачею. Існують, зокрема, моделі прийняття багатоцільових 
та багатокритеріальних рішень, які пропонують певні способи 
оцінювання і порівняння альтернативних варіантів рішень. Але, 
зазвичай, ці моделі висувають серйозні вимоги до вихідних даних 
(корисності, ймовірності, нечіткості) і ґрунтуються на гіпотезах 
щодо адитивності, взаємної незалежності окремих показників ко-
рисності чи ефективності рішень. Основна ідея цих моделей — 
зробити рішення більш раціональними. Однак, на практиці при-
йняття рішень у низці випадків не відповідає раціональним моде-
лям, якщо не враховувати ставлення до ризику суб’єктів прийн-
яття рішень. 

Важливе значення мають, зокрема, психологічні дослідження 
прийняття багатокритеріальних рішень, які можна подати в кіль-
кох контекстах. 

Перший контекст — вивчення процесу і стратегій прийняття 
багатокритеріальних рішень. Вченими доведено, що зіштовхую-
чись з багатокритеріальними порівняннями як із задачею великої 
розмірності та великим обсягом інформації, людина звертається 
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до різних евристик, які дозволяють розгорнути процес порівнян-
ня кількома послідовними кроками і на кожному кроці опрацьо-
вувати обмежений обсяг інформації. Приклад — виявлена та 
описана в працях А.Тверські дуже поширена стратегія «виклю-
чення за аспектами» [20]. Користуючись цією стратегією, людина 
спочатку порівнює всі альтернативи за найважливішим критерієм 
і виключає із подальшого розгляду альтернативи, котрі отримали 
низькі оцінки. На наступному кроці стратегії вводиться другий за 
важливістю критерій оцінювання і альтернативи, що залишились, 
порівнюються між собою та відкидаються ті з них, які за другим 
критерієм отримали низькі оцінки. Цей процес продовжується 
введенням наступних критеріїв у порядку зменшення їхньої важ-
ливості до тих пір, доки не залишиться одна альтернатива, якій 
приписується найвища оцінка.  

Однак, як показав А. Тверські [20], така стратегія може приз-
вести до серйозних помилок. Наприклад, зробивши перший крок, 
людина може відкинути альтернативу, яка має найвищу сумарну 
оцінку за іншими критеріями. 

Неважко помітити, що порядок введення критеріїв відображає 
ступінь домінантності різних мотивацій у особи, котра приймає 
рішення, і тут важливо застосувати різні методи та технології 
штучного інтелекту [11]. 

Другий контекст, за яким досліджується прийняття рішень 
людиною, це мотивація вибору. У межах мотиваційних моделей 
вибір певного рішення визначається силою мотиваційних тенден- 
цій. Мотиваційна тенденція, чи намір виконати дію, розглядаєть-
ся як функція корисності результату дії і суб’єктивної ймовірнос-
ті (сподівання) успіху обраної дії.  

Корисність результату чи наслідків дії може бути пов’язана, 
на нашу думку, з самооцінкою, оцінкою з боку інших людей,  
з наближенням до досягнення цілі більш високого рівня (над- 
мети). 

Сподівання успіху чи неуспіху дії визначається особливістю 
ситуації, можливістю здійснювати різні дії в межах ситуації, сту-
пенем контролю ситуації, складністю задачі. На формування мо-
тивацій впливають і особистісні мотиваційні детермінанти: мо-
тивація досягнення (співвідношення прагнення до успіху і до 
уникання невдачі), точка (місцезнаходження, локус) контролю 
(впевненість у залежності успіху від зовнішніх обставин чи від 
власних дій). 
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Етап 6. Прийняття рішень. На цьому етапі здійснюється при-
йняття рішення у вузькому сенсі: як акт вибору одного з поперед- 
ньо знайдених і оцінених варіантів рішення. Акт прийняття рі-
шень означає перехід від намірів до дій і характеризується наступ- 
ними головними моментами: 

1. Наявність залишкової невизначеності, оскільки не часто осо- 
ба, котра приймає рішення, володіє вичерпною інформацією, не-
обхідною для прийняття оптимальних рішень, а вести подальший 
пошук інформації не дозволяє, зокрема, дефіцит часу; залишкова 
невизначеність переборюється зусиллям волі: інколи попри знач-
ний ризик доводиться припинити аналіз ситуації і зупинитися на 
деякому із існуючих варіантів рішення з допустимим ступенем 
ризику, оскільки несвоєчасно прийняте рішення може втратити 
будь-який сенс. 

2. Необхідність санкціонувати рішення, тобто прийняти на се-
бе відповідальність. 

Отже, акт прийняття рішення з допустимим ступенем ризику 
передбачає наявність в особи, котра приймає рішення, вольових 
якостей, рішучості, відповідальності, толерантності7 до наявної 
невизначеності і залежить від її схильності до ризику (прийнят-
ного (допустимого) для менеджера рівня ризику). 

Етап 7. Реалізація і контроль за виконанням рішень. Перехід 
від наміру до реалізації дій пов’язаний, насамперед, з контролем 
дій. У межах мотиваційної концепції виокремлюються чотири 
головних компоненти когнітивної репрезентації намірів: реаль-
ний стан, потрібний чи бажаний стан, розбіжність необхідного і 
реального стану, дії для усунення розбіжності. У разі, коли всі 
компоненти збалансовані, рішення здійснюється без особливих 
труднощів. Цей вид мотивації отримав назву «орієнтація на 
стан». «Орієнтована на стан» людина може довго аналізувати си-
туацію перед прийняттям рішення, але перехід до реалізації може 
бути залишений, а власне саме здійснення стає менш ефективним 
і супроводжується емоційними переживаннями. 

Отже, прийняття рішень пов’язано з інтеракцією особистості і 
наявної ситуації. Сама необхідність прийняття рішень і ступені 
свободи у виборі рішень визначаються структурою управлінсь-
ких ситуацій, типом організації і посадовою позицією менедже- 
ра. З погляду необхідності, свободи чи, навпаки, рутинності при-

                  
7
 Від лат. tolerans — терплячий. Терпимість до чужих думок та суджень. 
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йняття рішень, ситуації описуються показником рестриктивнос- 
ті — свободи дій. Під рестриктивністю розуміється міра виклю-
чення можливості зміни ситуації через дії суб’єкта, міра небажа-
ності чи непотрібності активних цілеспрямованих дій. 

Необхідно наголосити, що процес проектування та реалізації 
інтелектуальних систем прийняття рішень (ІСПР) у слабко струк-
турованих і неструктурованих проблемних ситуаціях має спира-
тись на методологію, котра: 

 дозволяє коректно здійснити постановку задач; 
 використовує інструментарій з таких сфер наукових і прик- 

ладних знань, як дослідження операцій, ризикологія, нейронні 
мережі, генетичні алгоритми, нечітка логіка, математичні методи 
та моделі прогнозування, математична статистика, економетрика, 
експертні системи тощо та дає змогу здійснювати деталізацію за-
дач щодо виявлення нечітких структур у слабко структурованих 
проблемах та задачах; 

 має засоби, що дозволяють використовувати аналоги вдалої 
постановки задач (як зразок). 

 Наразі можна виокремити основні принципи проектування 
ІСПР, що ґрунтуються на концептуальних положеннях системної 
парадигми [13]:  

 адекватність та узгодженість; 
 відкритість, модульність і динамічність структур; 
 адаптивність; 
 здатність навчатись на підґрунті накопичення досвіду; 
 ієрархічність баз знань; 
 розподіленість структури системи тощо. 
Інтелектуальні системи прийняття рішень, які б забезпечили 

економістів і менеджерів сучасними засобами аналізу проблем і 
відповідною інформацією, генерації варіантів рішень, їх оціню-
вання та вибору найкращого варіанту (в певному сенсі), мають 
ґрунтуватись на використанні як низки зазначених вище принци-
пів, так і принципу ітеративності, що припускає виокремлений і 
поетапний синтез інтелектуальних систем прийняття рішень. 

На нашу думку, інтеграція інтелектуальних засобів моделю-
вання знань у прийнятті рішень, таких як штучні нейронні мере-
жі, генетичні алгоритми, системи на нечіткій логіці та експертні 
системи, дозволить створювати досить потужні ІСПР. 

У структурі ІСПР можна виокремити такі головні підсистеми: 
по-перше, традиційні для інтелектуальних систем модулі: 
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 бази даних і знань; 
 бази моделей; 
 механізми висновків; 
 система накопичення та актуалізація знань; 
 блок пояснень; 
 організації діалогової взаємодії з користувачем; 
по-друге, такі підсистеми: 
 аналізатор проблемної ситуації; 
 імітаційні моделі проблемної ситуації; 
 математичні методи та моделі аналізу та прогнозування; 
 різні види інтерфейсу (образного, текстового, мовного, у ви-

гляді графіків і діаграм) з ОПР; 
по-третє, підсистему інтелектуальних технологій, яка дозволяє 

на підставі використання математичних моделей і методів ство-
рювати гібридні інтелектуальні системи і має такі складові: 

 експертну систему, що ґрунтується на символьному пред-
ставленні знань у вигляді правил і фактів; 

 систему, що ґрунтується на нечіткій логіці; 
 систему штучних нейронних мереж;  
по-четверте, модуль генетичних алгоритмів — тобто підсис-

тему пошуку раціональних рішень, що містить як теоретико-
аналітичні методи, так і евристичні методи розв’язування задач, 
зокрема, оптимізаційних. 

Розглянемо стисло основні аспекти базового інструментарію 
ІСПР. 

Експертні системи. Однією із перших спроб створення сис-
тем штучного інтелекту було моделювання накопиченого досвіду 
у відносно вузькопрофесійній кредитній сфері. Досвід відобра-
жався у вигляді сукупних знань, а вироблене системою рішення 
ґрунтувалось на методах аналізу цих знань. Такі системи одержа-
ли назву експертних, оскільки в їх формуванні приймають участь 
найбільш досвідчені у даній предметній області фахівці — екс- 
перти. Експертні системи, в яких акумульовані знання багатьох 
фахівців-експертів, у принципі здатні виробляти раціональні рі-
шення. Проблема полягає лише в тому, як найбільш адекватно 
відображати знання експерта в пам’яті ЕОМ, правильно аналі- 
зувати ці знання і одержувати нові знання на підставі аналізу по-
передніх. 

Штучні нейронні мережі. Прогрес у розумінні структури моз-
ку людини дозволив нейробіологам дійти висновку, що він скла-
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дається з сотень мільярдів нейронів, кожен із яких з’єднаний з 
тисячами інших. Це дозволило науковцям створити математичні 
моделі мозку — штучні нейронні мережі (ШНМ).  

Дослідники звернули увагу на можливість їх практичного засто- 
сування в системах прийняття рішень. Обов’язковою умовою ви-
користання нейромережевих моделей є їхня адаптація до особли-
востей розв’язуваних задач — навчання. Тому зусилля були спря-
мовані на розробку методів навчання ШНМ. Один із таких методів 
був запропонований Д. Хеббом у 1949 р. [14]. Він показав, що ме-
режа штучних нейронів здатна до навчання. Метод Хебба став точ- 
кою відліку для створення низки алгоритмів навчання ШНМ. 

У підґрунті функціонування ШНМ покладені відповідні мате-
матичні моделі, на підставі яких рішення виробляється як реакція 
на зовнішні сигнали (дані), що надходять на вхід системи. Отри-
маний числовий розв’язок (вихід системи) інтерпретується лю-
диною. 

З подальшими успіхами у створенні ШНМ як структур, які скла- 
даються з набору відносно просто функціонуючих математичних 
моделей нейронів, що здатні здійснити відображення «вхід-вихід», 
частина досліджень переміщується у сферу когнітивних наук. 

Генетичні алгоритми. У підґрунті концепції еволюційних (ге-
нетичних) алгоритмів покладено принципи еволюційної теорії 
Ч. Дарвіна: у популяціях живих організмів виживають лише ті, 
що найбільш прилаштовані до умов зовнішнього середовища. 
Власне вони і забезпечують появу більш адаптованого потомства. 
Чим вищий рівень пристосованості особини, тим більш імовірно, 
що у потомстві, отриманому за її участі, ознаки, котрі відповіда-
ють за пристосованість, будуть, взагалі кажучи, сильніше вира-
женими. Найчастіше особина, котра характеризується низькою 
пристосованістю, не буде мати шансів брати участі в генерації 
нового покоління особин і видалятиметься з популяції. 

Авторство ідеї належить Дж. Холланду, котрий у 1975 році 
запропонував використовувати принципи еволюції в методах і 
моделях розв’язування складних оптимізаційних задач [15]. Ним 
розроблені алгоритми, котрі імітували еволюційні процеси та в 
яких були реалізовані механізми селекції та репродукції, аналогіч- 
ні природним, використовуючи акселерацію в часі зміни поко-
лінь за рахунок швидкодії комп’ютерних систем. 

Розроблені Холландом генетичні алгоритми забезпечували 
пошук розв’язків за відсутності інформації стосовно предметної 
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(генетичної) сутності розв’язуваної задачі. Використовувалось 
лише певне оцінювання (критерії) варіантів рішення, що відоб- 
ражало ступінь пристосованості. Ідея генетичних алгоритмів діс-
тала подальшого розвитку та стала підґрунтям такого напрямку в 
теорії штучного інтелекту, яким є еволюційне програмування. На 
даний час створена відповідна математична теорія, запропонова-
на низка модифікацій алгоритмів. Генетичні алгоритми дозволя-
ють ефективно здійснити вибір кращих варіантів рішень у тих 
випадках, коли складним чи неможливим є використання кла- 
сичних методів оптимізації. 

Нечіткі множини та нечітка логіка. Сучасні концептуальні 
положення теорії штучного інтелекту пов’язані з тим, що наяв-
ність неповних знань і зв’язків досліджуваного об’єкта, процесу, 
явища з зовнішнім світом включають у себе структури, котрі не 
можна назвати множинами в класичному сенсі. Їх вважають нечіт- 
кими множинами (чи підмножинами), тобто класами з нечіткими 
межами, коли перехід від належності до неналежності до цього 
класу відбувається поступово, не різко. Іншими словами, логіка 
розмірковувань ґрунтується не на класичній двозначній чи навіть 
багатозначній логіці, а на логіці з нечіткими значеннями істиннос- 
ті, з нечіткими правилами виведення. Формальний апарат нечіт-
кої логіки широко використовується у розв’язуванні задач у ри-
зикології [3], задач штучного інтелекту як у побудові експертних 
систем, так і в поєднанні з штучними нейронними мережами. Тео- 
ретичне підґрунтя апарату нечіткої логіки складають нечіткі 
множини, запропоновані Л. Заде у 1965 році [21]. 

Гібридні системи. Об’єднання описаних вище засобів (інстру- 
ментарію) дозволяє створити інтелектуальні системи, які здатні 
вирішувати значний відсоток складних проблем (слабко структу-
рованих і неструктурованих), які зазвичай потребують застосу-
вання різнорідних видів інструментальних засобів (як традицій-
них, так і інтелектуальних систем). 

Зокрема, генетичні алгоритми можна застосовувати для під-
бору вагових коефіцієнтів і топології нейронної мережі, а також 
для формування бази правил і функцій належності систем на не-
чіткій логіці. 

Нейронні мережі дозволяють обирати відповідні параметри 
для генетичних алгоритмів (параметри схрещування та мутації). 
Власне, саму філософію нейронних мереж можна закласти у під-
ґрунтя нечітких систем, які в результаті набувають здатність до 
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навчання. Окрім того, генетичні алгоритми дозволяють налашто-
вувати параметри нечітких множин та відповідні коефіцієнти, що 
визначають раціональну швидкість навчання нейронних мереж. 

У наукових працях [7, 8, 11, 12, 16] запропоновано низку ефек- 
тивних підходів до навчання нейронних мереж у нечітких умо-
вах. Використання подібних підходів є важливим для розвитку 
методів проектування інтелектуальних систем прийняття рішень, 
здатних до самовдосконалення шляхом нагромадження досвіду 
та знань. 

Ведуться роботи щодо синтезу штучних нейронних мереж, ек-
спертних систем і генетичних алгоритмів [1, 8, 11, 12]. Наголо-
симо, що побудова гібридних систем штучного інтелекту для 
прийняття рішень є відносно малодослідженою цариною й пот-
ребує подальших зусиль як у теоретичному, так і в прикладному 
аспектах. 

Доречно звернути увагу на те, що в теорії інтелектуальних си-
стем прийняття рішень на даний час відносно мало уваги приді-
ляється урахуванню системних характеристик аналізованих варі-
антів рішень, зокрема, таких як маневреність, стійкість, гнуч-
кість, адаптивність тощо, що теж відкриває простір для подаль-
ших наукових досліджень. 

Математичні моделі слабко структурованих процесів і об’єк- 
тів, що функціонують в умовах невизначеності, завжди містять у 
собі неповністю визначені поведінкові характеристики людей. 
Тому до них не варто застосовувати жорсткі вимоги, зокрема, 
щодо надмірної точності, як, скажімо, до моделей відображення 
структурованих проблем [6]. Широке застосування методології 
та інструментарію аналітичного математичного моделювання та 
обчислювального модельного експерименту, що ґрунтується на 
використанні відповідних класичних аналітичних та імітаційних 
моделей, нелінійної динаміки, інструментарію штучного інтелек-
ту, є ключовим і перспективним напрямком у теорії прийняття 
обґрунтованих управлінських рішень.  

Цікавим і перспективним є підхід стосовно моделювання слаб- 
ко структурованих проблем, що складається, зокрема, з двох уза-
гальнених стадій. На першій стадії розробляється аналітична мо-
дель, а на другій стадії здійснюється оцінювання параметрів мо-
делі на підґрунті імітаційних модельних експериментів, де за- 
стосовується інструментарій гібридних систем штучного інтелек-
ту, враховується ризик та інші системні характеристики. 
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У статті обґрунтовано вибір нейронних мереж як інструменту 
оцінки впливу факторів зовнішнього середовища, представлено 
методику нейромережевого моделювання для вирішення різно-
манітних задач у сфері управління підприємством і розроблено 
модель нейронної мережі оцінки впливу факторів зовнішнього 
середовища на успішність поставок продукції.  
 
Ключові слова. Моделювання, нейронна мережа, зовнішнє середо- 
вище, поставка продукції.  

 
В статье обоснован выбор нейронных сетей как инструмента 
оценки влияния факторов внешней среды, представлена мето-
дика нейросетевого моделирования для решения разнообразных 
задач в сфере управления предприятием и разработана модель 
нейронной сети оценки влияния факторов внешней среды на ус-
пешность поставок продукции. 
 
Ключевые слова. Моделирование, нейронная сеть, внешняя сре-
да, поставка продукции. 

 
The choice of neural networks as tool of an estimation of environment 
factors influence is proved in article. The neural network technique of 
modeling for making decisions on various problems in sphere of 
operation of business is presented and the model of a neutron net- 
work for estimation of environment factors influence on delivering of 
production success is developed.  
 
Keywords. Modeling, neural network, environment, production delivery. 

 

 
Вступ 
 
Різноманітність і нестабільність умов зовнішнього середови-

ща підприємства обумовлює об’єктивну необхідність своєчасної, 
швидкої реакції системи управління на зміни з мінімальними ви-
тратами. Для цього керівництво повинно не стільки мати у своє-
му розпорядженні інформацію про фактори зовнішнього середо-
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вища, скільки їх кількісну/якісну оцінку та вміти визначити їх 
спільний вплив на основні операційні процеси.  

Проблемами оцінки впливу зовнішнього середовища на підп-
риємство займалися такі вчені, як: І. Ансофф [1—2], В. Архіпов 
[3], Дж. Белла [4], С. П. Болотов [5], А. Воронкова [6], А. П. Гра-
дов [7], П. Дженстер [8], А. Стрикленд та А. Томпсон [9], Д. Хас-
сі [10], Л. Г. Шемаєва [11], Г. Штейнер [12—13] та ін. Але деякі 
важливі питання при цьому залишилися нерозглянутими, як то: 
залежність складу множини факторів зовнішнього середовища 
від сутності досліджуваного показника, відсутність універсально-
го економіко-математичного інструментарію корегування значен-
ня досліджуваних показників із урахуванням множини факторів 
зовнішнього середовища тощо. Актуальність означених питань і 
необхідність проведення подальших досліджень зумовили вибір 
теми та мети дослідження. 

 
Постановка завдання  
Метою статті є розробка методологічних засад і практичних 

рекомендацій із забезпечення оцінки впливу зовнішнього середо-
вища на діяльність підприємства на підґрунті теорії нейронних 
мереж. Для цього поставлено такі завдання: обґрунтувати вибір 
нейронних мереж як інструменту оцінки впливу факторів зовніш- 
нього середовища; сформувати методику нейромережевого мо-
делювання для вирішення різноманітних задач у сфері управлін-
ня підприємством; визначити фактори зовнішнього середовища, 
які впливають на успішність поставок продукції; розробити мо-
дель нейронної мережі оцінки впливу факторів зовнішнього се-
редовища на успішність поставок продукції та провести її апро-
бацію. 

 
Результати  
У сучасних умовах економіки України все більш складними, 

різноманітними та різноспрямованими стають фінансові, еконо-
мічні, соціальні, технічні, організаційні зв’язки. Прискорюється 
темп суспільно-політичних процесів, збільшуються обсяги інфор- 
мації. За таких умов функціонування підприємств характеризу-
ється нестабільністю цілей, обумовленою нестабільністю попиту 
та пропозиції, мінливістю цін на товари та фактори виробництва, 
змінами в конкурентному середовищі та іншими макро- й мікро-
економічними дестабілізуючими чинниками. 
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Внаслідок такої ситуації постає низка задач, пов’язаних з не-
обхідністю налаштування систем управління підприємств на нові 
умови господарювання, зокрема: розробка стратегії розвитку і функ- 
ціонування підприємств; перехід на нові, більш ефективні методи 
і засоби управління підприємствами; моніторинг стану сегмента 
ринку підприємства та його структурних підрозділів з оператив-
ним реагуванням на зміни; оперування стрімко зростаючими об-
сягами інформації, обробка її в реальному масштабі часу; атеста-
ція, підготовка і перепідготовка персоналу до роботи в нових 
умовах та ін. 

При цьому ефективність управління підприємством забезпе-
чується за рахунок дії та впливу умов функціонування підприєм-
ства, що в загальному випадку складаються з підмножини зов- 
нішніх умов функціонування, ініційованих зовнішнім середови- 
щем, і підмножини внутрішніх умов функціонування, сформова-
них внутрішнім середовищем (рис. 1). 

Математично структура множини умов функціонування пода-
ється таким чином: 

 
 )(),()( tWtWtW IE , (1) 

 
де )(tW  — загальна множина умов функціонування підприємства; 

)(tW E  — підмножина зовнішніх умов функціонування; 

)(tW І  — підмножина внутрішніх умов функціонування. 

Внутрішнє середовище підприємства є джерелом акумулю-
вання його ресурсних, фінансових, технічних, кадрових мож-
ливостей і використовується як засіб ефективного реагування 
на впливи зовнішнього середовища. Це дає можливість підп-
риємству адаптовано функціонувати протягом певного промі-
жку часу. 

Підмножина внутрішніх умов функціонування має наступну 
структуру: 

 

 )(),(),()( tAtMtRtW І  , (2) 

 
де R(t) — множина параметрів виробничо-технологічних і ресур-
сних можливостей підприємства; 

M(t) — маркетингові можливості; 
A(t) — резерви. 
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Аналіз зовнішнього середовища є інструментом, за допомо-
гою якого керівники відстежують зовнішні стосовно підприємст-
ва фактори з метою визначення потенційних небезпек і своєчас-
ного використання нових можливостей. Вивчення зовнішнього се- 
редовища також дозволяє керівництву вчасно прогнозувати поя-
ву ринкових загроз, що втілюються у певні проблеми або проб- 
лемні ситуації, підготувати ситуаційні плани на випадок виник-
нення непередбачених обставин, розробити стратегію, що дозво- 
лить досягти поставленої мети та перетворити потенційні загрози 
у можливі вигоди. 

У зв’язку з тим, що різноманітні проблеми проявляються в  
різних сферах зовнішнього оточення, їх дослідження дозволяє 
одержати більш повну інформацію про тенденції розвитку зовніш- 
нього середовища підприємства, які перебувають у стадії форму-
вання. 

Зовнішнє середовище підприємства доцільно представити як су- 
купність двох самостійних підсистем: макросередовища (середо-
вище непрямого впливу) та мікросередовище (середовище пря-
мого впливу) (рис. 1). 

 

 

Рис. 1. Множина умов функціонування підприємства 

Середовище непрямого впливу створює загальні умови функ- 
ціонування підприємства та, як правило, не має специфічного 
характеру стосовно окремо розглянутого підприємства. Однак, 
сила зовнішніх збурень макросередовища на різні підприємства 
може істотно розрізнятися, що пов’язане з розходженнями як у 
сферах діяльності систем, так і в їхньому внутрішньому потен-
ціалі. 
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Структура макросередовища підприємства містить у собі еко-
номічну, правову, політичну, соціальну, технологічну складові. 
Проте в літературних джерелах представлено більш узагальнюю-
чий і деталізований опис макросередовища підприємства, що 
ґрунтується на таких гіпотезах: 

1. Всі складові макросередовища підприємства перебувають 
у стані взаємодії, тобто зміни в одному з компонентів обо- 
в’язково приводять до зміни в інших компонентах макросере-
довища. Тому їх аналіз повинен проводитися комплексно з ві-
дстеженням конкретних змін в окремих складових макросере-
довища та оцінкою їх впливу на інші компоненти 
макросередовища.  

2. Сила збурюючих впливів окремих складових макросередо-
вища на різні підприємства різна. Зокрема, ступінь впливу прояв-
ляється по-різному залежно від розміру підприємства, його галу-
зевої та територіальної приналежності тощо. Саме з цієї причини 
при аналізі макросередовища використовується його гомоморфна 
модель із виділенням тільки тих параметрів, які суттєво вплива-
ють на підприємство та можуть бути з більшою або меншою точ-
ністю виміряні. 

Об’єднавши вищевказані класифікації розроблено структуру 
макросередовища підприємства, що ілюструється на рис. 2. 

Вивчення середовища прямого впливу підприємства орієнто-
ване на складові зовнішнього середовища, з якими підприємство 
перебуває в безпосередній взаємодії, що може бути представлено 
у вигляді комплексу взаємозалежних підсистем: покупців, поста-
чальників, конкурентів і ринку робочої сили. 

Аналіз покупців як компоненти мікросередовища, в першу 
чергу, має своїм завданням формування профілю тих, хто ку-
пує продукцію підприємства. Вивчення покупців дозволяє ке-
рівництву підвищити розуміння того, яка продукція в най-
більшій мірі буде сприйматися покупцями, на який обсяг про-
дажів можна розраховувати, наскільки можна розширити коло 
потенційних покупців, що очікує продукт у майбутньому,  
тощо. 

Аналіз постачальників спрямований на виявлення тих суб’єк- 
тів господарювання, що забезпечать підприємство сировиною, 
напівфабрикатами, енергетичними, інформаційними та фінан-
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совими ресурсами, від яких залежить ефективність роботи під-
приємства, собівартість і якість виробленої ним продукції. 

Вивчення конкурентів займає особливе й дуже важливе міс-
це в стратегічному управлінні та спрямоване на виявлення 
слабких і сильних сторін конкурентів для того, щоб на підста-
ві результатів аналізу формувати стратегію конкурентної бо-
ротьби. 

 

 

Рис. 2. Структура середовища  
непрямого впливу на підприємство 
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Аналіз ринку робочої сили спрямований на виявлення його по- 
тенційних можливостей у забезпеченні підприємства необхідни-
ми кадрами. Вивчення ринку робочої сили повинне здійснювати-
ся як з погляду наявності на ньому кадрів необхідної спеціаль- 
ності й кваліфікації, рівня освіти, віку, так і з погляду вартості 
робочої сили. 

При цьому слід зазначити, що підприємство може впливати на 
характер і зміст взаємодії зі своїм мікросередовищем, тим самим 
активно беручи участь у формуванні додаткових можливостей і 
запобігаючи появі загроз і проблем. 

Метод, який використовують для діагностики середовища пря-
мого впливу підприємства, прийнято називати управлінським об-
стеженням. Він заснований на комплексному дослідженні різ-
них функціональних зон і, залежно від поставленого завдання, 
може бути простим або більш складним. Обстеження зазвичай 
полягає у вивченні п’яти функціональних зон: маркетинг, фі-
нанси та облік, виробництво, персонал, організаційна культура, 
імідж підприємства. Узагальнений вплив факторів прямого та 
непрямого середовища на підприємство представлено на рис. 3. 

До засобів, що забезпечують ефективну реакцію на зміни зов-
нішнього середовища, відносять таку систему управлінських за-
ходів, яку впроваджують на підприємстві:  

— аналіз зовнішнього середовища; 
— своєчасне виявлення потреб і запитів потенційних по- 

купців; 
— аналіз економічної кон’юнктури ринку товарів і послуг; 
— розробка та реалізація конкурентоспроможних ідей в обла-

сті технології та організації виробництва товарів і послуг; 
— забезпечення незалежності підприємства від зміни кон’юнк- 

тури ринку товарів і послуг, факторів виробництва за рахунок  
зовнішньої гнучкості; 

— підтримка конкурентного рівня. 
Таким чином, різноманітність та невизначеність умов зовніш-

нього та внутрішнього середовищ обумовлює об’єктивну необ-
хідність своєчасної, швидкої реакції системи управління підпри-
ємства на зміни з мінімальними витратами. Для цього керів- 
ництво повинно не стільки мати у своєму розпорядженні інфор-
мацію про фактори зовнішнього середовища, скільки їх кількіс-
не/якісне вимірювання та вміти оцінити їх спільний вплив на ос-
новні операційні процеси.  



 

 

 

Рис. 3. Модель впливу зовнішнього середовища на підприємство 
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Різноманітний прояв факторів зовнішнього середовища підп-
риємства може виявлятись як варіювання поставок ресурсів по 
відношенню до плану (або договірних умов із постачальниками 
та реалізаторами), зміна мінімального рівня заробітної плати, 
ставок податків, поява нових конкурентів на ринку, уподобання 
споживачів тощо. Однак сумарно оцінити вплив цих та багатьох 
інших чинників є складним завданням, труднощі у виконанні 
якого пов’язані із такими причинами: 

— впливом факторів зовнішнього середовища на всі процеси 
підприємства; 

— нерівнозначністю прояву впливу факторів зовнішнього се-
редовища; 

— визначальним впливом результуючих показників діяльнос-
ті підприємства на набір елементів множини факторів зовнішньо-
го середовища; 

— відсутністю універсального економіко-математичного ін-
струментарію оцінки силу впливу факторів зовнішнього середо-
вища. 

В останнє десятиріччя для вирішення складних завдань у гу-
манітарній сфері, соціології, економіці тощо активно використо-
вують нейронні мережі. Результати застосування нейронних ме-
реж у різних сферах діяльності дозволяють виділити такі їх пе- 
реваги порівняно з традиційними математичними методами: 

— паралелізм обробки інформації — глобальність зв’язків 
між нейронами (до навчання зв’язки між нейронами довільні, але 
навчання на прикладах формує структуру мережі під конкретне 
завдання); 

— наявність єдиного та ефективного принципу навчання ней-
ромереж — мінімізація емпіричної помилки методом її зворотно-
го поширення по мережі (ззовні задається лише мета навчання, 
тобто спосіб визначення помилки на виходах мережі; далі мережа 
поступово модифікує свою конфігурацію, мінімізуючи помилку, 
все краще справляючись з покладеним на неї завданням); 

— здатність навчатися на прикладах в тих випадках, коли не-
відомі закономірності розвитку ситуації при невизначеній залеж-
ності між вхідними та вихідними даними, а також у випадках не-
повної, неточної та внутрішньо суперечливої вхідної інформації; 

— висока швидкість навчання та отримання рішення; 
— надійність функціонування (надмірність зв’язків приводить 

до того, що значення кожної ваги окремо не грає вирішальної 
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ролі; виключення обмеженого числа нейронів або обрив окремих 
зв’язків не позначається критичним чином на якості роботи 
мережі); 

— можливість знаходити оптимальні для певного інструмента 
параметри та будувати адекватну для заданої множини вхідних 
даних модель. Більше того, нейромережеві моделі здатні адапту-
ватись і змінюватись відповідно до ситуації, що особливо важли-
во в умовах нестабільної економічної ситуації; 

— здатність вирішувати неформалізовані завдання (нейроме-
режа здатна самостійно виробляти дуже складні алгоритми об- 
робки даних, формалізувати які в більшості випадків експерти в 
предметній області самостійно не можуть); 

— відносна дешевизна нейромережевих розробок;  
— перепрограмованість. 
До недоліків нейронних мереж можна віднести їх прихований 

характер функціонування.  
Найбільшу ефективність у моделюванні економіки нейронні 

мережі показали в таких сферах: аналіз споживчого ринку, проек- 
тування та оптимізація мереж зв’язку, прогнозування змін біржо-
вих індексів, управління цінами та виробництвом, дослідження 
факторів попиту, оцінка майна, аналіз страхових ризиків, діагнос- 
тика фінансового стану та ймовірності банкрутства, аналіз об’єк- 
тів інвестування, оцінка економічної безпеки тощо. Спираючись 
на доведену ефективність даного інструментарію при вирішенні 
багатьох економічних завдань пропонуємо оцінку впливу факто-
рів зовнішнього середовища на діяльність підприємства проводи-
ти із застосуванням нейронних мереж.  

Процес нейромережевого моделювання для вирішення різно-
манітних задач управління на підприємстві можна представити 
таким чином: 

1. Чітка постановка завдання, яка стоїть перед ОПР, та фор-
мулювання задачі, яку при цьому треба розв’язати. 

2. Формування множини показників. 
2.1. Визначення критеріїв корисності інформації для ОПР. Се-

ред вимог до даних можна виділити такі: точність інформації, ві-
дповідність до поставленої задачі, достатність, стислість, повнота 
інформації. 

2.2. Формування набору показників і масиву їх значень, які 
характеризують стан і динаміку зміни зовнішнього та внутріш-
нього середовищ. 
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2.3. Попередня обробка даних з метою їх адаптації до умов за-
дачі. 

3. Нейромережеве моделювання.  
3.1. Визначення економічної сутності вхідних і вихідних змін- 

них нейронної мережі.  
3.2. Формування бази альтернативних моделей нейронних ме-

реж. Виділяють такі їх види: персептрони, лінійні мережі, радіа-
льно-базисні мережі, самоорганізаційні карти Кохонена, мережі 
Елмана, мережі Хопфілда та ін.  

3.3. Формування архітектури нейронних мереж, під чим розу-
міють відомості про структурні елементи мережі та взає-
мозв’язки між ними, тобто інформацію про: число шарів в мере-
жі; кількість нейронів у кожному шарі; наявність або відсутність 
зсувів; вид функції активації в кожному шарі; характер з’єднання 
шарів між собою (прямий зв’язок, зворотний зв’язок, з лініями 
затримки або без них). На цьому етапі також проводиться ініціа-
лізація нейронної мережі, тобто задаються початкові значення 
ваг зв’язків, вид і параметри функцій активації та зсуви у сумато-
рах нейронів. 

3.4. Підготовка даних — кодування та перетворення відповід-
ного масиву показників. Під кодуванням розуміється процес пе-
ретворення первинних даних до виду, зручного для навчання ме-
режі; перетворення — маніпулювання первинними даними або їх 
кодованими еквівалентами. Найбільш важливими завданнями, які 
необхідно вирішити на даному етапі є: 

— класифікація типу даних (дискретні, неперервні, категорі- 
альні);  

— видалення «викидів», тобто значень, що знаходяться далі, 
ніж задане число стандартних відхилень від середнього (за кри-
терій сортування часто беруть значення 2,5); 

— зниження розмірності, тобто зменшення кількості входів  
і виходів мережі, що дозволяє використовувати меншу кількість 
даних, забезпечуючи прийнятний рівень складності мережі (ос-
новними методами реалізації є аналіз коваріаційної матри- 
ці, аналіз ентропії, методи аналізу ієрархій і головних компо-
нент); 

— шкалування даних, коли вхідні дані перетворюються від-
повідно до діапазону вихідних значень функції активації нейро-
нів вихідного шару (основі методи — лінійне, нелінійне, «м’яке» 
(softmax) шкалування). 
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3.5. Налаштування нейронної мережі — це процес підбору 
(підгонки) параметрів (ваг і зміщень) математичної моделі дослі-
джуваного процесу, що реалізується нейронною мережею таким 
чином, щоб на основі вхідного вектора із заданим ступенем точ-
ності отримувався розрахунок результуючої змінної. Здійснюєть-
ся за допомогою спеціальних алгоритмів навчання із вчителем 
(зворотного поширення помилки, правила Хебба, дельта-правила, 
узагальненого дельта-правила, конкурентного та стохастичного 
навчання, генетичних алгоритмів тощо). Навчання без вчителя 
застосовується для пошуку взаємозалежностей у векторах вхід-
них даних, коли або не відомі значення вихідної змінної, або вона 
взагалі не існує (за таким принципом, зокрема, здійснюється кла-
стеризація досліджуваних об’єктів у нейронних мережах, що са-
моорганізуються). 

Досить важливим для навчання ШНМ є питання про те, на- 
скільки потужною має бути навчальна множина. Відповідно до 
одного з евристичних правил кількість навчальних векторів (при 
навчанні без вчителя), пар векторів (при навчанні з вчителем) по-
винно бути в 10 разів більше числа зв’язків у мережі. При цьому 
треба враховувати складність розв’язуваної задачі: якщо відоб- 
раження вхід-вихід гіпотетично лінійне (нелінійне), то потуж-
ність навчальної множини може бути меншою (більшою). 

3.6. Проведення числових експериментів та оцінка ефектив- 
ності налаштування нейронних мереж шляхом перевірки моделі 
на точність виконання поставленої задачі. Для цього використо-
вують критерії якості навчання/функції помилок (сума квадратів 
відхилень, середньоквадратична похибка, комбінована похибка, 
середня абсолютна похибка). 

3.7. Вибір конфігурації нейронної мережі, яка дозволить най-
більш успішно розв’язувати поставлену задачу.  

4. Розв’язок поставленої задачі та техніко-економічна інтерп-
ретація отриманих результатів. 

5. Розробка управлінських рекомендації із отриманих в ре-
зультаті моделювання розв’язків і рішень. 

Побудову та аналіз моделей нейронних мереж доцільно здійс-
нювати за допомогою сучасних пакетів програм, які реалізують 
відповідні технології. Серед них можна виділити такі: Neuro 
office, NeuroSolution, NeuroShell, STATISTICA Neural Networks та 
інші. Для оцінки впливу факторів зовнішнього середовища на 
операційну діяльність підприємства необхідно провести конс-
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труювання нейронних мереж і дослідження їх ефективності в од-
ному із зазначених вище програмних пакетів. На початково- 
му етапі встановлюється множина вхідних і вихідних змінних 
(рис. 4).  

Вихідною змінною а нейронної мережі (відповідно до рис. 4) 
можуть виступати такі показники: розмір прибутку від операцій-
ної діяльності, величина збитків, обсяг виробництва продукції, 
середні витрати матеріалів на виробництво продукції, відпускна 
ціна продукції, ймовірність беззбиткової діяльності, ефективність 
реклами, обсяг попиту та багато інших економічних показників 
операційної діяльності. 

 

 

Рис. 4. Формальна схема штучної нейронної мережі  
для оцінки впливу факторів зовнішнього середовища  

на операційну діяльність підприємства 
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Вибір кінцевого показника/вихідної змінної нейронної мережі 
обумовлює набір вхідних змінних. Тому узагальнено їх можна 
представити так:  

  5,1,  pPP p  — множина факторів прямого впливу зовніш-

нього середовища, де нижній індекс р = 1 характеризує вплив  
факторів, ініційований постачальниками, р = 2 — профспілками, 
р = 3 — споживачами, р = 4 — конкурентами, р = 5 — державни-
ми органами; 

pppj JjpP
p

,1,5,1,   — множина факторів прямого впливу зов-

нішнього середовища найнижчого рівня ієрархії; 

pJ  — кількість факторів прямого впливу зовнішнього середо-

вища найнижчого рівня ієрархії у р-ій групі факторів верхнього 
рівня; 

  5,1,  kKК k  — множина факторів непрямого впливу зовніш- 
нього середовища, де нижній індекс k = 1 характеризує вплив фак- 
торів, ініційований міжнародними подіями, k = 2 — зміною стану 
економіки, k = 3 — соціально-культурним розвитком, k = 4 — полі-
тичними обставинами, k = 5 — науково-технічним прогресом; 

kkki IikK
k

,1,5,1,   — множина факторів непрямого впливу зов- 

нішнього середовища найнижчого рівня ієрархії; 

kI  — кількість факторів непрямого впливу зовнішнього середо- 
вища найнижчого рівня ієрархії у k-ій групі факторів верхнього 
рівня; 

10,1, lZl  — штучні нейрони першого шару; 
S — штучний нейрон вихідного шару мережі. 
Наприклад, якщо а інтерпретується як ймовірність «вдалої» 

поставки продукції (в повному обсязі точно в строк), то набір 
вхідних змінних подається так:  

 1312111 ,, PPPfP  , де Р11 — ціна на поставку запчастин для 
транспортних засобів; Р12 — ціна на нафтопродукти; Р13 — стро-
ки поставок необхідних розхідних матеріалів і поновлення осно-
вних засобів виробництва; 

 22212 ,PPfP  , де Р21 — заробітна платня обслуговуючого пер- 
соналу; Р22 — умови праці; 

 343332313 ,,, PPPPfP  , де Р31 — вид і габарити вантажу; Р32 — 
строки поставок вантажу покупцям; Р33 — відстань і складність 
маршруту; Р34 — попит на продукцію; 
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 4342414 ,, PPPfP  , де Р41 — попит на продукцію конкурентів; 
Р42 — конкурентоспроможність підприємства; Р43 — ціни на ана-
логічний вид продукції у конкурентів; 

 52515 ,PPfP  , де Р51 — жорсткість митного законодавства; Р52 — 
податкове навантаження на даний вид операцій; 

 12111 ,KKfK  , К11 — міжнародна політична ситуація; К12 — 
непередбачені міжнародні події; 

 2322212 ,,K KKKf , де К21 — зміна рівня цін; К22 — темпи ін-

фляції; К23 — зростання фактичної заробітної плати; 
 32313 ,KKfK  , де К31 — особисті якості працівників; К32 — 

дорожні умови. 
Слід зазначити, що кожен якісний фактор оцінювався групою 

експертів підприємства за п’ятибальною шкалою, де 1 — слабка 
сила впливу, 2 — помірна сила впливу, 3 — середня сила впливу, 
4 — велика сила впливу, 5 — дуже велика сила впливу. 

Експериментальне дослідження адекватності побудованої ней- 
ромережевої моделі здійснювалось на статистиці ВАТ «Пробіо- 
тик». На основі даних за 100 останніх перевезень цього підпри-
ємства розраховувалась ймовірність вдалої поставки. При цьому 
встановлено, що за даними попередніх перевезень результати по-
ставок можна класифікувати наступним чином: доставка раніше 
строку в повному обсязі, доставка у строк у повному обсязі, дос-
тавка із запізненням у повному обсязі, доставка в строк у непов-
ному обсязі та доставка із запізненням у неповному обсязі. Ймо-
вірність вдалої поставки продукції ВАТ «Пробіотик» для кож- 
ного з п’яти класів за даними 100 останніх перевезень приведена 
в табл. 1. 

 
Таблиця 1 

ЙМОВІРНОСТІ ВДАЛОЇ ПОСТАВКИ ПРОДУКЦІЇ ВАТ «ПРОБІОТИК» 

№ класу Економічна інтерпретація класу Ймовірність 

1 Доставка із запізненням у неповному обсязі 0,03 

2 Доставка в строк у неповному обсязі 0,02 

3 Доставка раніше строку в повному обсязі 0,02 

4 Доставка із запізненням у повному обсязі 0,42 

5 Доставка у строк у повному обсязі 0,51 
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Класифікація ефективності поставок здійснюватиметься шля-
хом розрахунку належності до одного із класів дискретної функ-
ції емпіричного закону розподілу ймовірності вдалої поставки 
продукції ВАТ «Пробіотик», що будується на основі табл. 1. Для 
побудови дискретної функції емпіричного закону розподілу за 
даними в табл. 1 визначено кумулятивну ймовірність поставок 
(табл. 2). Відповідно до отриманих результатів: якщо розрахова-
на ймовірність успішності поставок має значення в інтервалі [0; 
0,03] тоді поставку відносять до 1-го класу, тобто інтерпретують 
як доставку із запізненням у неповному обсязі (див. табл. 1); як-
що встановлено, що ймовірність успішної поставки становитиме 
значення більше 0,03 та менше/дорівнює 0,05, то поставку відно-
сять до 2-го класу і так далі.  

Таблиця 2 
КУМУЛЯТИВНА ЙМОВІРНІСТЬ ПОСТАВОК ПРОДУКЦІЇ ВАТ «ПРОБІОТИК» 

№ класу Ймовірність поставки заданого класу Кумулятивна ймовірність 

1 0,03 0,03 

2 0,02 0,05 

3 0,02 0,07 

4 0,42 0,49 

5 0,51 1 

 
Графічне представлення табличного закону розподілу ймовір-

ності вдалої поставки продукції ВАТ «Пробіотик» наведено на 
рис. 5. 

Отже, завданням нейронної мережі стає розв’язання задачі рег- 
ресії, метою якої є розрахунок за значеннями вхідних показників 
значення числової вихідної змінної, що визначатиме належність 
до одного з класів дискретної функції емпіричного закону розпо-
ділу ймовірності вдалої поставки продукції ВАТ «Пробіотик». 
Наявна кількість статистичної інформації про діяльність ВАТ «Про- 
біотик» виявилась меншою за необхідний обсяг для ефективного 
настроювання нейронної мережі. Тому, щоб зменшити розмір-
ність нейронної мережі, тобто зменшити кількість входів мережі, 
використано метод аналізу ієрархій. У результаті застосування 
даного методу для факторів найнижчого рівня ієрархії показників 
ВАТ «Пробіотик» було отримано висновок, що лише 10 з них до-
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статньо для оцінки ймовірності вдалої поставки продукції: Р11; 
Р12; Р21; Р31; Р32; К11; К12; К21; К22; К31. 

 

 

Рис. 5. Дискретна функція емпіричного закону  
розподілу ймовірності поставок продукції ВАТ «Пробіотик» 

Конструювання та аналіз адекватності нейронних мереж до- 
цільно проводити у STATISTICA Neural Networks, що є потужним 
і швидким інструментом, в основу якого покладено сучасні тех-
нології та який має високі робочі характеристики.  

Для підбору найбільш відповідної за архітектурою та характе-
ристиками нейронної мережі в пакеті STATISTICA Neural Net- 
works доцільно використати Майстер рішення задач (Intelligent 
Problem Solver). Даний модуль дозволяє в автоматичному режимі 
визначити вхідні показники, дослідити багато моделей, провести 
їх навчання, протестувати за різноманітними методиками та об-
рати найкращу з них. Крім того, будь-яку нейронну мережу мож-
на редагувати шляхом зміни архітектури мережі, кількості латент- 
них шарів, функцій активації, застосування різних методів нав- 
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чання, зміни масиву начальної вибірки даних, тобто існує мож-
ливість підбору моделей нейронних мереж в інтерактивному ре-
жимі.  

Завдання регресії в пакеті STATISTICA Neural Networks можна 
вирішувати за допомогою нейронних мереж наступних типів:  
багатошаровий персептрон (рис. 6), радіально-базисна функція 
(рис. 7), узагальнено-регресійна мережа (рис. 8) і лінійна мережа 
(рис. 9). При цьому дані за усіма змінними повинні мати стандар-
тний числовий (не номінальний) тип. 

 

 

Рис. 6. Архітектура багатошарового персептрону  

 

Рис. 7. Архітектура радіально-базисної функції  



Оцінка впливу факторів зовнішнього середовища…  О. В. Головень 

 

 137 

 

Рис. 8. Архітектура узагальнено-регресійної нейронної мережі  

 

Рис .9. Архітектура лінійної нейронної мережі 

З метою дослідження ефективності зазначених вище нейроме-
режевих моделей у пакеті STATISTICA Neural Networks можна 
переглянути їх порівняльні характеристики, що представляються 
в графічному вигляді (наприклад, як криві відгуку декількох мо-
делей на одному графіку) або таблично. На рис. 10 представлено 
продуктивність і звіти про величину помилок. Отже, найбільш 
адекватною для вирішення поставленого завдання виявилась лі-
нійна нейронна мережа з 10 входами і 1 виходом, яка надалі і бу-
де використовуватись в оцінюванні ймовірності вдалої поставки 
на основі факторів зовнішнього середовища. 
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Рис. 10. Аналіз ефективності нейромережевих моделей різних типів  
в пакеті STATISTICA Neural Networks 

Для прогнозування результатів 10 альтернативних поставок 
продукції співробітниками відділу логістики ВАТ «Пробіотик» 
оцінено вплив факторів зовнішнього середовища (табл. 3). За-
вдання полягає у відборі найкращих варіантів поставок з точки 
зору ефективності кінцевого результату. 

Таблиця 3  
ВХІДНІ ДАНІ ДЛЯ МОДЕЛЮВАННЯ 

Фактори  
впливу  

№ поставки 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Р11 3 5 4 3 4 2 1 1 2 4 

Р12 4 4 2 3 3 3 3 1 2 2 

Р21 5 1 4 2 3 4 5 1 3 1 

Р31 5 3 2 1 4 3 1 2 5 1 

Р32 3 4 2 2 2 4 5 3 3 3 

К11 2 3 1 1 1 5 2 3 1 1 

К12 3 4 5 3 4 1 5 5 4 5 

К21 2 1 1 1 5 1 3 3 4 3 

К22 5 5 4 3 4 5 4 1 1 4 

К31 4 5 5 3 4 4 2 4 4 3 

 
Використовуючи побудовану в пакеті STATISTICA Neural Net- 

works лінійну нейронну модель було отримано прогнозні значен-
ня ймовірності вдалої поставки продукції ВАТ «Пробіотик» для 
всіх 10 випадків, які зведено у табл. 4. 
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Таблиця 4 
РОЗРАХОВАНІ ЙМОВІРНОСТІ УСПІШНОСТІ ПОСТАВОК 

№ поставки 
Ймовірність  

вдалої поставки 
Результат ефективності поставок 

1 0,510611 Доставка у строк у повному обсязі 

2 0,877459 Доставка у строк у повному обсязі 

3 0,387722 Доставка із запізненням у повному обсязі 

4 0,306768 Доставка із запізненням у повному обсязі 

5 0,523213 Доставка у строк у повному обсязі 

6 0,763301 Доставка у строк у повному обсязі 

7 0,424715 Доставка із запізненням у повному обсязі 

8 0,34175 Доставка із запізненням у повному обсязі 

9 0,427609 Доставка із запізненням у повному обсязі 

10 0,394507 Доставка із запізненням у повному обсязі 

 
Класифікацію ефективності поставок (див. стовпчик 3 табл. 4) 

проведено на основі розрахованих ймовірностей (див. стовпчик 2 
табл. 4) шляхом визначення належності їх значення до одного із 
класів дискретної функції емпіричного закону розподілу ймовір-
ності вдалої поставки продукції ВАТ «Пробіотик», що наведено у 
табл. 2. 

Отже, відповідно до табл. 4 значення прогнозованої ймовірнос- 
ті успішності поставки № 1 ВАТ «Пробіотик» становить 0,51, що 
дозволяє віднести її до 5-го класу «Доставка у строк у повному 
обсязі» (див. рис. 5). Поставка № 7 (див. табл. 3), значення ймовір- 
ності успішності якої становить 0,42, відноситься до 4-го класу 
«Доставка із запізненням у повному обсязі» (див. рис. 5). Наприк- 
лад, якщо в результаті використання побудованої нейронної ме-
режі було б встановлено, що деяка поставка має ймовірність ус-
піху 0,2, то її біло б віднесено до класу 1 «Доставка із запізнен-
ням у неповному обсязі» (див. рис. 5).  

За результатами розрахунків та проведеної класифікації (див. 
табл. 4) поставки № 1, 2, 5, 6 будуть здійснені у строк і в повному 
обсязі, тобто можна рекомендувати укладання контракту із да-
ними замовниками. 
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Висновки 

У сучасних умовах нестабільної економічної ситуації важли-
вого значення набуває ефективне управління підприємством, не-
обхідною умовою чого є використання сучасного інструментарію 
аналізу та моделювання, де нейронні мережі займають одне з 
провідних місць. 

Для прийняття обґрунтованих управлінських рішень на підп-
риємстві з урахуванням впливу факторів зовнішнього середови-
ща запропоновано методику адаптації та навчання комплексу 
нейронних мереж. На основі сформованих теоретичних засад ро-
зроблено нейромережеву модель оцінки ймовірності вдалої пос-
тавки, яка враховує такі фактори зовнішнього середовища, як ці-
ни на запчастини, ціни на нафтопродукти, заробітну плату 
співробітників, вид та габарити вантажу, строки поставок ванта-
жу, рівень цін, рівень інфляції та особисті якості працівників то-
що, та дозволяє обирати тих контрагентів, співробітництво з 
якими має найменший ризик. Даний інструмент представляє зна-
чну практичну цінність для підприємств різних галузей і напря-
мів діяльності, функціонування яких включає перевезення.  
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Рассматривается социальная система, подсистемами которой яв-
ляются экономическая, социальная, политическая, духовная и 
природная среды. При построении fuzzy модели социальной сис-
темы используется статистическая информация ряда междуна-
родных организаций, Азербайджанcкой Республики, а также 
мнения экспертов различных специальностей. Индексы качества 
социальной системы определяются с помощью построения fuzzy 
модели отдельных подсистем. При решении задач по соответст-
вующим моделям используется алгоритм нечетких взвешенных 
правил. 
 
Ключевые слова. Социальная система, индексы качества систе-
мы, fuzzy модель, алгоритм нечетких взвешенных правил. 

 
Розглядається соціальна система, підсистемами якої є економіч-
не, соціальне, політичне, духовне і природне середовища. При 
побудові fuzzy моделі соціальної системи використовується ста-
тистична інформація ряду міжнародних організацій, Республіки 
Азербайджан, а також думки експертів різних спеціальностей. 
Індекси якості соціальної системи визначаються за допомогою 
побудови fuzzy моделі окремих підсистем. Для розв’язку задач за 
відповідними моделями використовується алгоритм нечітких 
зважених правил. 
 
Ключові слова. Соціальна система, індекси якості системи, fuzzy 
модель, алгоритм нечітких зважених правил. 

 
It’s investigated in this paper the social system, which consists of such 
subsystems as economic, social, political, spiritual and natural envi- 
ronments. At the construction process of the fuzzy models of social 
system the information of various international organizations, Azer- 
baijan Republic and expert opinions were used. For assessment of 
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social system quality indices were used the developed fuzzy models of 
separate subsystems. At solving tasks with usage of corresponding 
models it’s apply algorithm of the fuzzy weighted rules. 
 
Keywords. Social system, system quality indices, fuzzy model, algo- 
rithm of the fuzzy weighted rules. 

 

 
1. Предисловие 

Экономические, социальные и политические процессы, на-
блюдаемые в современном периоде, требуют настоятельной нео-
бходимости пересмотра и нового осмысления проблем социаль-
но-экономической системы. Широко используемые в настоящее 
время классические теории для оценки параметров социально-
экономической системы недостаточно отвечают требованиям се-
годняшнего времени и требуют совершенно новых подходов к 
моделированию социально-экономической системы. 

Следует отметить, что поскольку основу социальной системы 
составляет сам человек, то понятие социальной системы шире 
экономической, которая преимущественно описывает процессы 
производства, распределения, обмена и потребления продукции. 
При этом основным показателем выступает валовой внутренний 
продукт, компоненты которого характеризуют рыночные процес-
сы. Вместе с тем, функционирование экономической системы не- 
посредственным образом связано с процессами, происходящими 
в социальной системе (SS).  

Среди множества подходов к исследованию социальных сис-
тем следует выделить труды Т.Парсонса [1], предпринявшего по-
пытку создать логико-дедуктивную теоретическую модель обще-
ства, охватывающую человеческую реальность во всей ее це- 
лостности и многообразии. По его мнению, под социальной сис-
темой принято понимать упорядоченную, иерархическую сово-
купность индивидов, социальных групп, общностей организаций, 
объединенных устойчивыми связями и отношениями, взаимодей-
ствующими со средой как единое целое. Каждая социальная сис-
тема должна удовлетворять определенные материальные, соци- 
альные и духовные потребности своих членов. 

Производной социальной системы является социентальная (мак- 
росоциальная) система, отличающаяся большим разнообразием 
функций и включающая в себя экономическую, социальную, по-
литическую, культурную и др. подсистемы. Социальная система по- 



НЕЙРО-НЕЧІТКІ ТЕХНОЛОГІЇ МОДЕЛЮВАННЯ В ЕКОНОМІЦІ  2012, № 1 

 

 144 

стоянно воспроизводит социальное качество своих структур и, со- 
ответственно, социальное качество индивидов и групп индивидов. 

Теория социального качества была впервые предложена У. Бе- 
ком, В. Мейсоном, Л. Томасом и А. Уолкером [2, 3] и представ- 
ляет собой степень участия граждан в социально-экономической 
жизни общества, при которой повышается их благосостояние и 
индивидуальный потенциал.  

В предлагаемой статье предпринята попытка построения мо-
дели определения индексов качества социальной системы (SSQI) 
и осуществляется fuzzy-подход к их вычислению. 

 
2. Постановка задачи 

В настоящее время при определении уровня развития общест-
ва (страны) широко используются различные индексы, такие как 
индекс человеческого развития (HDI), индекс качества жизни 
(QLI), индекс устойчивого развития (SDI) и т. д. Вместе с тем, 
каждому из них присущ ряд недостатков, они не могут быть рас-
ценены как всеохватывающие, всеобъемлющие индексы, посколь- 
ку полученные с их помощью данные нуждаются в более глубо-
кой детализации на базе дополнительной статистической инфор-
мации о стране, ее особенностях и проблемах. Кроме того, исполь- 
зование этих индексов опирается на ряд допущений, которые, без- 
условно, не всегда соответствуют действительности. 

Для моделирования социентальной системы нами исследуют-
ся экономическая (EE), социальная (SE), политическая (PE), ду-
ховная (SPE), и природная среды (NE) обитания человека. Эти 
среды взаимосвязаны и их функционирующие результаты опре-
деляют качество социального развития общества (страны) (SSQ). 
Составляющими социальной системы выступают: 

I. Экономическая среда, характеризующаяся темпами роста ВВП 
(GDPR), ВВП на душу населения (GDPP), уровнем инфляции (CPI), 
долей импортных продуктов в потреблении (INF), долей высоко- 
технологичной продукции в экспорте (ETP), финансовой стабиль-
ностью (FST), бизнес-средой (BUE). Выходным параметром этой 
подсистемы является индекс качества экономической среды (QEE). 

II. Социальная среда включает такие показатели, как продол-
жительность жизни населения (DLP), дециль (соотношение меж-
ду доходом 10 % наиболее богатого населения и доходом 10 % 
наиболее бедного населения) (DEC), уровень безработицы (UNE), 
отношение числа умерших к числу родившихся (RDB), расходы 
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на образование (EXE), здравоохранение (EXH), культуру (EXC) и 
науку (EXS), среднемесячная заработная плата (WAG), государ- 
ственные пенсионные расходы (PEN), уровень бедности (POV). 

III. Компонентами политической среды являются риск воен-
ного конфликта (RMC), риск социального взрыва (RSU), консти-
туционные механизмы передачи власти (CTP), отношения между 
государством и оппозицией (RSO), опасность политически моти-
вированного насилия (TPV), международные споры и отношения 
(IDT), государственная политика по отношению к бизнесу (GPB), 
эффективность политической системы (EPS), качество бюрокра-
тии (QUB), прозрачность и справедливость законодательной сис-
темы (TLS), эффективность правовой системы (ELS), коррупция 
(COR), уровень криминальности (CRI). 

IV. Духовная среда включает уровень религиозности общест-
ва (LOR), уровень толерантности (LOT), уровень влияния рели-
гиозных организаций на развитие общества (LOI), уровень куль-
туры граждан (QCS), уровень использования информационных 
средств (LIS), качество науки (QSR), образования (QUE) и здра-
воохранения (QSR). 

V. Природная среда характеризуется качеством воздуха (AQI), 
воды (WQI) и почвы (LQT); биоразнообразием, отражающим су-
щественную изменчивость самих живых организмов, их взаимо-
действия и экосистем (EBI), в которых они существуют; инвес-
тициями, направленными на защиту окружающей среды (CIE); 
объемом ущерба, наносимого экологии (PED). 

Система показателей различных сред представлена на рис. 1, 
из которого отчетливо видно, что социентальная система харак-
теризуется показателями, имеющими различные меры измере-
ния. 

На начальной стадии осуществлен сбор необходимой инфор-
мации о показателях подсистемы социентальной системы, для 
чего использовались отчеты Организации Объединенных Наций, 
Всемирного банка [4], Международного Валютного Фонда [5] и 
других международных организаций [6], а также экспертные 
мнения специалистов различных профилей. Политические инди-
каторы окружающей среды полностью заимствованы из [7]. Соб-
ранная информация дала возможность определить лингвистичес-
кие переменные и их соответствующие интервалы (табл. 1—5). 
Последняя колонка в каждой из этих таблиц отображает показа-
тели по Азербайджану за 2007—2010 годы. 



 

Рис. 1. Система показателей подсистемы социальной системы 

1
4

6 

Н
Е

Й
Р

О
-Н

Е
Ч

ІТ
К

І Т
Е

Х
Н

О
Л

О
Г

ІЇ М
О

Д
Е

Л
Ю

В
А

Н
Н

Я
 В

 Е
К

О
Н

О
М

ІЦ
І                                                            2

0
1

2
, №

 1
 

 



Fuzzy модели оценки качества социальной системы К. Д. Иманов, Р. М. Акперов 

 

 147 

3. Алгоритм нечетких взвешенных правил 

При решении задачи был использован алгоритм нечетких взве- 
шенных правил. Применение этого алгоритма обусловлено тем, 
что при решении задач с лингвистическими переменными опре-
деление весов входных и выходных характеристик позволяет су-
щественно уменьшить число допустимых правил, что дает воз-
можность повысить точность результатов. При формировании ал- 
горитма нечетких взвешенных правил были использованы идеи 
алгоритма наименьших квадратов групп [8]. 

На первом шаге осуществляется фаззификация, для которой 
нами использована гауссова функция принадлежности. На ос-
нове количества термов определяются начальные нечеткие пра-
вила (например, если количество термов 3, то количество нача-
льных правил равно трем). На следующем шаге путем декар- 
тового произведения термов определяются остальные возмож-
ные правила. 

Далее определяются средние точки i
jc  для оснований унимо-

дальных нечетких чисел, соответствующих i-ым термам, Ri ,1 , 

j-ых лингвистических переменных, nj ,1 . На основе i
jc  строит-

ся матрица C = ( i
jc ) и переформируются начальные правила при 

помощи i
jc . 

После этого, используя нижеследующую формулу вычисляют- 
ся степени принадлежности нечетких переменных, которые вхо-
дят в левые части (антецедент) каждого правила: 
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где i  — степень принадлежности i-му терму нечеткой перемен-
ной, входящей в левую (антецедентную) часть правил; 

n — число входных переменных; 
R — количество термов соответствующих лингвистических 

переменных; 
i

j
x  — значения точек основания нечеткого числа соответству-

ющего i-го терма j-ой лингвистической переменной; 
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i
jc  — средняя точка основания нечеткого числа i-го терма j-ой 

лингвистической переменной; 
i
j  — дисперсия распределения чисел, входящих в опорный 

интервал соответствующего i-го терма j-ой лингвистической пе-
ременной. 

После этого определяются веса антецедентов начальных пра-
вил: 
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Подставляя значение формулы (1) в формулу (2), получим: 
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На следующем этапе, используя формулу (3) и средние точки 

основания нечетких чисел лингвистических термов выходных 

переменных i
b , определяются веса выходных переменных 
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Далее на основе n-факториальной генерации определяется сис- 

тема допустимых начальных правил. В полученной системе та-
ких правил термам как в левой, так и в правой частях присва- 

ваются соответствующие веса a
iw  и c

iw . Эти веса позволяют су-
щественно сократить число таких правил, оставив самые необ- 
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ходимые. На основе максимальных значений a
iw  и c

iw  определя-
ются избранные правила. Используя избранные правила и пра- 
вила, соответствующие входной информации, проводится опе- 
рация композиции, что дает возможность определить соответ- 
ствующее нечеткое число. Наконец, с помощью центроидного 
метода осуществляется дефаззификация найденного нечеткого 
числа. 

 

4. Результаты решения задач определения  
индекса качества макросоциальной системы 

В результате решения задачи определения индекса качества 
макросоциальной системы (SSQI) Азербайджана на основе инфор- 
мации за 2007—2010 годы выявлен средний уровень качества мак- 
росоциальной системы республики, что можно видеть из рис. 2. 
На это в основном повлияли средние качества экономической, 
политической, социальной, духовной сред и плохой уровень при-
родной среды. 

На качестве экономической среды сказался средний процент 
инфляции (5,8 %), высокая доля импортных продуктов в потреб- 
лении (30 %), низкая доля высокотехнологических продуктов в 
экспорте (2 %); качество социальной среды характеризовалось 
очень низким уровнем среднемесячной зарплаты (401 долл. 
США), низким уровнем расходов на здравоохранение (3,7 %), 
низким уровнем пенсионных расходов (3,7 %), расходов на об-
разование (1,9 %) и очень низким уровнем расходов на развитие 
науки (0,241 %); на качество политической среды повлияли, 
главным образом, плохие взаимоотношения между правительс-
твом и оппозицией, низкая степень прозрачности и справедли-
вости политической системы, эффективности правовой системы 
и высокий уровень коррупции; качество духовной среды опре-
делилось очень низким уровнем влияния религиозных органи-
заций на повышение уровня жизни населения, низким уровнем 
качества здравоохранения и образования; на качество природ-
ной среды повлияло очень плохое качество воздуха, плохое ка-
чество воды, плохой индекс природного биоразнообразия и 
очень низкий уровень капиталовложений на защиту природной 
среды. 

 



 

Рис. 2. Значения входных параметров и индекс качества социальной системы 
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Таблица 1 
ПАРАМЕТРЫ МОДЕЛИ  

ДЛЯ ОПРЕДЕЛЕНИЯ КАЧЕСТВА ЭКОНОМИЧЕСКОЙ СРЕДЫ 

Показатель Термы и их значения Азербайджан 

1. ВВП на ду- 
шу населения 
(GDP

P
), 

тыс. долл. 
США  

Очень 
низкий 
0,320—
17 

Низ-
кий 
16,5—
33 

Сред-
ний 
32,5—
50 

Высо-
кий 
49,5—
67 

Очень 
высо-
кий 
66,5—
84 

Очень низкий  
4,0 

2. Темпы рос-
та ВВП 
(GDP

R
), % 

Очень 
низкие 
< 1 

Низ-
кие 
0,8—3 

Сред-
ние 
2,8—5 

Высо-
кие 
4,5—8 

Очень 
высо-
кие 
> 7,5 

Средние 
5 

3. Уровень 
инфляции 
(СPI), % 

Очень 
низкий 
0,1—3 

Низ-
кий 
2,5—
5,0 

Сред-
ний 
4,5—8 

Высо-
кий 
7,5—
10 

Очень 
высо-
кий 
>9 

Средний 
5,8 

4. Доля импо-
ртных проду-
ктов в потре-
блении, % 

Очень 
высо-
кая 
0—4 

Высо-
кая 
6—12 

Сред-
няя 
10—
20 

Низ-
кая 
18—
30 

Очень 
низ-
кая 
25—
100 

Низкая 
30 

5. Доля высо-
котехнологич-
ной продукции 
в экспорте 
(ETP), % 

Очень 
высо-
кая 
10—
7,5 

Высо-
кая 
8—5,5 

Сред-
няя 
6—3,5 

Низ-
кая 
4—1,5 

Очень 
низ-
кая 
2—0 

Очень  
низкая 
2 

6. Индекс фи-
нансовой ста-
бильности 
(FST) 

Кри-
зис-
ный 
100—
79 

Срав-
нитель-
но кри-
зисный 
80—59 

Слабо 
устой-
чивый 
60—39 

Устой-
чивый 
40—19 

Высо-
ко 
устой
чивый 
20—1 

Устойчивый 
40 

7. Бизнес сре-
да (BUE) 

Очень 
плохая 
0 — 2 

Пло-
хая 
1,9—4 

Сред-
няя 
3,9—6 

Хо-
рошая 
5,9—8 

Очень 
хоро-
шая 

7,9—
10 

Средняя 
5,3 

QEE 

Очень 
пло-
хой 
0—2 

Пло-
хой 
1,5—4 

Сред-
ний 
3,5—6 

Хо-
роший 
5,5—8 

Очень 
хоро-
ший 
7,5—
10 

Средний 
5 



 
 
 

Таблица 2 
ПАРАМЕТРЫ МОДЕЛИ ДЛЯ ОПРЕДЕЛЕНИЯ КАЧЕСТВА СОЦИАЛЬНОЙ СРЕДЫ 

Показатель Термы и их значения Азербайджан 

1. Продолжитель-
ность жизни насе-
ления  

Очень низкая 
44,6—52,32 

Низкая 
52,00—
60,04 

Средняя 
60,00—
67,76 

Высокая 
67,00—
75,48 

Очень высо-
кая 
75,00—
100,00 

Высокая 
70,8 

2. Дециль 
Очень низкий 
0—2,80 

Низкий 
2,00—5,60 

Средний 
5,00—8,40 

Высокий 
8,00—11,2 

Очень высо-
кий 
11,00—14,00 

Низкий 
3,2 

3. Уровень безра-
ботицы 

Очень низкий 
0,7—9,82 

Низкий 
9,00—18,94 

Средний 
18,00—
28,06 

Высокий 
28,00—
37,18 

Очень высо-
кий 
37,00—50,00 

Очень низкий 
6,5 

4. Отношение чи-
сла умерших к чи-
слу родившихся 

Очень низкое 
0,01—0,30 

Низкое 
0,20—0,59 

Среднее 
0,50—0,88 

Высокое 
0,80—1,17 

Очень высо-
кое 
1,00—2,00 

Низкое 
0,34 

5. Среднемесячная 
зарплата, долл. 
США 

Очень низкая 
0,333—559 

Низкая 
550—1117 

Средняя 
1110—1676 

Высокая 
1670—2235 

Очень высо-
кая 
2230—2500 

Очень низкая 
401 
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Окончание табл. 2 

Показатель Термы и их значения Азербайджан 

6. Расходы на 
культуру 

В
 п

р
о
ц

ен
тах

 о
т В

В
П

 

Очень низкие 
0,30—1,60 

Низкие 
1,00—2,50 

Средние 
2,00—4,20 

Высокие 
4,00—5,60 

Очень высо-
кие 
> 5,00 

Очень высокие 
7,0 

7. Расходы на 
здравоохра-
нение 

Очень низкие 
2,2—4,54 

Низкие 
4,50—6,88 

Средние 
6,80—9,22 

Высокие 
9,20—11,56 

Очень высо-
кие 
11,50—15,00 

Очень низкие 
3,7 

8. Государств
енные пенси-
онные расхо-
ды 

Очень низкие 
0,10—3,18 

Низкие 
3,10—6,26 

Средние 
6,20—9,34 

Высокие 
9,30—12,42 

Очень высо-
кие 
12,40—15,00 

Низкие 
3,7 

9. Расходы на 
образование 

Очень низкие 
1,30—3,70 

Низкие 
3,00—6,10 

Средние 
6,00—8,50 

Высокие 
8,00—10,90 

Очень высо-
кие 
10,00—15,00 

Очень низкие 
1,9 

10. Расходы 
на науку 

Очень низкие 
0—1,60 

Низкие 
1,50—1,80 

Средние 
1,70—2,30 

Высокие 
2,00—2,90 

Очень высо-
кие 
2,60—10,00 

Очень низкие 
0,241 

11. Уровень бед-
ности 

Очень низкий 
0—8,00 

Низкий 
7,00—10,00 

Средний 
9,00—15,00 

Высокий 
14,00—
17,00 

Очень высо-
кий 
16,00—50,00 

Высокий 
15 

QSE 
Очень плохое 
0—2,00 

Плохое 
1,50—4,00 

Среднее 
3,50—6,00 

Хорошее 
5,50—8,00 

Очень хоро- 
шее 
7,50—10,00 

Среднее 
5,00 
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Таблица 3 
ПАРАМЕТРЫ МОДЕЛИ  

ДЛЯ ОПРЕДЕЛЕНИЯ КАЧЕСТВА ПОЛИТИЧЕСКОЙ СРЕДЫ 

Показатель Термы и их значения Азербайджан 

I. Политиче-
ская стабиль- 
ность 

Очень 
низкая  
0,5—1,5 

Низкая  
1,4— 
2,5 

Уме-
ренная  
2,4—3,5 

Высо-
кая  
3,4—4,5 

Очень 
высо-
кая  
4,4—5,5 

Умеренная  
2,95 

1. Риск воен- 
ного конф-
ликта 

Очень 
высо-
кий  
0,5—1,5 

Высо-
кий  
1,4—2,5 

Уме-
рен-
ный  
2,4—3,5 

Низ-
кий  
3,4—4,5 

Очень 
низкий  
4,4—5,5 

Высокий  
1,95 

2. Риск соци- 
ального вол- 
нения 

Очень 
высо-
кий  
0,5— 1,5 

Высо-
кий  
1,4—2,5 

Уме-
рен-
ный  
2,4—3,5 

Низ-
кий  
3,4—4,5 

Очень 
низкий  
4,4—5,5 

Высокий  
1,95 

3. Конститу- 
ционные 
механизмы 
передачи 
власти 

Неот-
четли-
вые  
0,5—1,5 

Два из 
трех 
меха-
низмов 
отсут-
ствуют  
1,4—2,5 

Один 
из трех 
меха-
низмов 
отсут-
ствует  
2,4—3,5 

Отчет-
ливые  
3,4—4,5 

Преде-
льно 
отчет-
ливые  
4,4—5,5 

Отчетли-
вые  
3,95 

4. Отношения 
между пра-
вительством 
и оппозици-
ей 

Пред-
став-
ляют 
угрозу 
потря-
сений  
0,5—1,5 

Пло-
хие  
1,4—2,5 

Отно-
шения 
преде-
льно 
риско-
ванные  
2,4—3,5 

Уме-
рен-
ные  
3,4—4,5 

Не-
плохие 
4,4—5,5 

Плохие  
1,95 

5. Опасность 
политически 
мотивиро-
ванного на-
силия 

Очень 
высо-
кая 
0,5—1,5 

Высо-
кая  
1,4—2,5 

Уме-
ренная  
2,4—3,5 

Низкая  
3,4—4,5 

Очень 
низкая  
4,4—5,5 

Умеренная  
2,25 

6. Угроза 
междунаро-
дных санк-
ций экономи- 
ке страны  

Очень 
высо-
кая  
0,5—1,5 

Высо-
кая  
1,4—2,5 

Уме-
ренная  
2,4—3,5 

Низкая  
3,4—4,5 

Очень 
низкая  
4,4—5,5 

Низкая  
3,95 

II. Эффекти-
вность поли- 
тики 

Очень 
низкая  
0,5—1,5 

Низкая  
1,4—2,5 

Уме-
ренная  
2,4—3,5 

Высо-
кая  
3,4—4,5 

Очень 
высокая  
4,4—5,5 

Умеренная  
2,95 
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Окончание табл. 3 

Показатель Термы и их значения Азербайджан 

7. Государст- 
венная поли- 
тика по отно-
шению к би-
знесу  

Совер-
шенно 
нетер-
пимая  
0,5—1,5 

Отсут-
ствует  
1,4—2,5 

Недо-
стато-
чно 
хоро-
шая  
2,4—3,5 

Хоро-
шая 
3,4—4,5 

Очень 
хоро-
шая  
4,4—5,5 

Недостато-
чно хоро-
шая 
2,95 

8. Эффек-
тивность 
политичес-
кой системы 

Очень 
низкая 
0,5—1,5 

Низкая  
1,4—2,5 

Уме-
ренная  
2,4—3,5 

Высо-
кая  
3,4—4,5 

Очень 
высо-
кая  
4,4—5,5 

Умеренная  
2,95 

9. Качество 
бюрократии 

Очень 
низкое  
0,5—1,5 

Низкое  
1,4—2,5 

Уме-
ренное  
2,4—3,5 

Высо-
кое  
3,4—4,5 

Очень 
высо-
кое  
4,4—5,5 

Умеренное  
3,25 

10. Степень 
прозрачнос-
ти и справе-
дливости за-
конодатель-
ной системы 
(включая 
судебную 
власть) 

Очень 
низкая  
0,5—1,5 

Низкая  
1,4—2,5 

Уме-
ренная  
2,4—3,5 

Высо-
кая  
3,4—4,5 

Очень 
высо-
кая  
4,4—5,5 

Низкая  
1,95 

11. Эффек-
тивность 
правовой 
системы 

Очень 
низкая  
0,5—1,5 

Низкая  
1,4—2,5 

Уме-
ренная  
2,4—3,5 

Высо-
кая  
3,4—4,5 

Очень 
высо-
кая  
4,4—5,5 

Низкая  
1,95 

12. Корруп-
ция 

Очень 
высо-
кая  
0—2 

Высо-
кая  
1,9—4 

Уме-
ренная  
3,9—6 

Низкая  
5,9—8 

Очень 
низкая  
7,9—10 

Высокая  
1,95 

13. Уровень 
криминаль-
ности 

Очень 
низкий  
0—27 

Низ-
кий  
20—59 

Уме-
рен-
ный  
50—89 

Высо-
кий  
80—179 

Очень 
высо-
кий  
> 170 

Очень низ-
кий  
13,5 

QPE Очень 
низкое  
0,5—1,5 

Низкое  
1,4—2,5 

Уме-
ренное  
2,4—3,5 

Высо-
кое  
3,4—4,5 

Очень 
высо-
кое  
4,4—5,5 

Умеренное 
2,95 
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Таблица 4 
ПАРАМЕТРЫ МОДЕЛИ ДЛЯ ОПРЕДЕЛЕНИЯ КАЧЕСТВА ДУХОВНОЙ СРЕДЫ 

Показатель Термы и их значения Азербайджан 

1. Уровень 
религиозно-
сти общества 

Очень 
низкий 
0—2 

Низ-
кий 
1,5 4 

Уме-
рен-
ный 
3,5—6 

Высо-
кий  
5,5—8 

Очень 
высокий 
7,5—10 

Умеренный 
4,75 

2. Уровень 
толерант- 
ности 

Очень 
низкий 
0—2 

Низ-
кий  
1,5—4 

Уме-
рен-
ный 
3,5—6 

Высо-
кий 
5,5—8 

Очень 
высо-
кий 
7,5—10 

Высокий 
6,75 

3. Уровень 
влияния рели- 
гиозных орга- 
низаций на ка- 
чество жизни 
и развитие об- 
щества  

Очень 
низкий 
0—2 

Низ-
кий 
1,5—4 

Уме-
рен-
ный 
3,5—6 

Высо-
кий 
5,5—8 

Очень 
высо-
кий  
7,5—10 

Очень низ-
кий 
1 

4. Уровень 
культуры 
граждан 

Очень 
низкий 
0—2 

Низ-
кий 
1,5—4 

Уме-
рен-
ный 
3,5—6 

Высо-
кий 
5,5—8 

Очень 
высо-
кий 
7,5—10 

Умеренный 
4,75 

5. Качество 
здравоохра-
нения 

Очень 
низкое 
0—2 

Низ-
кое 
1,5—4 

Уме-
ренное 
3,5—6 

Высо-
кое 
5,5—8 

Очень 
высо-
кое 
7,5—10 

Низкое 
2,75 

6. Качество 
образования 

Очень 
низкое 
0—2 

Низ-
кое 
1,5—4 

Уме-
ренное 
3,5—6 

Высо-
кое 
5,5—8 

Очень 
высо-
кое 
7,5—10 

Низкое 
2,75 

7. Уровень 
использова-
ния инфор-
мационных 
средств 

Очень 
низкий 
0—2 

Низ-
кий 
1,5—4 

Уме-
рен-
ный 
3,5—6 

Высо-
кий 
5,5—8 

Очень 
высо-
кий 
7,5—10 

Умеренный 
4,75 

8. Качество 
научных ис-
следований 

Очень 
низкий 
0—2 

Низ-
кий 
1,5—4 

Уме-
рен-
ный 
3,5—6 

Высо-
кий 
5,5—8 

Очень 
высо-
кий 
7,5—10 

Умеренный 
4,75 

QSРE Очень 
низкое 
0—2 

Низ-
кое 
1,5—4 

Уме-
ренное 
3,5—6 

Высо-
кое 
5,5—8 

Очень 
высокое 
7,5—10 

Умеренное 
4,75 
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Таблица 5 
ПАРАМЕТРЫ МОДЕЛИ ДЛЯ ОПРЕДЕЛЕНИЯ КАЧЕСТВА ПРИРОДНОЙ СРЕДЫ 

Параметры Термы и их значения Азербайджан 

I. Индекс 
качества во-
здуха (AQI) 

Очень 
плохой 
0—20 

Плохой 
19—40 

Уме-
ренный 
39—60 

Хоро-
ший 
59—80 

Очень 
хоро-
ший 
79—100 

Очень плохой 
16,8 

1. Средне- 
годовой вы-
брос (SO2), 
мгр/м

3
 

Очень 
высо-
кий 
> 40 

Высо-
кий 
30—45 

Уме-
ренный 
20—35 

Низкий 
10—25 

Очень 
низкий 
0—15 

Низкий 
15 

2. Среднего
довой выб-
рос (NO2), 
мгр/м

3
 

Очень 
высо-
кий 
> 60 

Высо-
кий 
50—60 

Уме-
ренный 
40—50 

Низкий 
30—45 

Очень 
низкий 
20—35 

Высокий 
50 

3. Среднего
довой вы-    
брос (TSP), 
мгр/м

3
 

Очень 
высо-
кий 
> 50 

Высо-
кий 
35—50 

Уме-
ренный 
30—40 

Низкий 
15—30 

Очень 
низкий 
10—20 

Очень высо-
кий 
300 

II. Индекс 
качества во-
ды (WQI) 

Очень 
плохой 
0—20 

Плохой 
20—40 

Уме-
ренный 
40—60 

Хоро-
ший 
60—80 

Очень 
хоро-
ший 
80—100 

Плохой 
21,8 

4. Концен- 
трация раст-
воренного 
кислорода 
(DOC), 
млл/л 

Очень 
малая 
> 13 

Малая 
11—14 

Уме-
ренная 
9—12 

Высо-
кая 
7—10 

Очень 
высокая 
< 8 

Высокая 
8,27 

5. Объем 
пресной во-
ды (FWR), 
м

3
/ на душу 

населения 

Очень 
малый 
< 3500 

Малый 
3000—
6000 

Сред-
ний 
5500—
9000 

Боль-
шой 
8500—
12 000 

Очень 
боль-
шой 
11 500
—5000 

Очень малый 
948 

6. Процент 
изъятия прес- 
ной воды из 
внешних ис-
точников 
(FWW), % от 
внешних ис-
точников 

Очень 
низкий 
> 79 

Низкий 
80—59 

Сред-
ний 
60—39 

Высо-
кий 
40—19 

Очень 
высо-
кий 
20—0 

Очень низкий 
150 
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Продолжение табл. 5 

Параметры Термы и их значения Азербайджан 

III. Индекс 
качества зе-
мли (LQI) 

Очень 
плохой 
0—20 

Плохой 
19,5—
40 

Уме-
ренный 
39,5—
60 

Хоро-
ший 
59,5—
80 

Очень 
хоро-
ший 
79,5—
100 

Умеренный 
49,5 

7. Объем 
сельскохо-
зяйственных 
земель 
(AGL), % oт 
земельной 
территории 

Очень 
низкий 
0—15 

Низкий 
14,5—
25 

Сред-
ний 
24,5—
50 

Высо-
кий 
49,5—
70 

Очень 
высо-
кий 
> 69,5 

Высокий 
58 

8. Процент 
лесной тер-
ритории, % 
oт земельной 
территории 

Очень 
низкий 
0—10 

Низкий 
9—20 

Сред-
ний 
19—30 

Высо-
кий 
29—40 

Очень 
высо-
кий 
39—50 

Низкий 
11,3 

IV. Индекс 
природного 
биоразнооб-
разия (EBI) 

Очень 
плохой 
0—20 

Плохой 
19—40 

Уме-
ренный 
39—60 

Хоро-
ший 
59—80 

Очень 
хоро-
ший 
79—100 

Плохой 
29,5 

9. Террито- 
рии, находя- 
щиеся под 
охраной 
(TUP) 

Очень 
плохой 
< 8 

Плохой 
7—15 

Уме-
ренный 
14—22 

Хоро-
ший 
21—30 

Очень 
хоро-
ший 
> 29 

Плохой 
10,1 

10. Исчезаю
щие биоло-
гические 
виды 

Очень 
плохой 
> 39,5 

Плохой 
29,5—
40 

Уме-
ренный 
19,5—
30 

Хоро-
ший 
9,5—
20 

Очень 
хоро-
ший 
< 10 

Плохой 
40 

11. Индекс 
националь-
ного биораз-
нообразия 
(NBI) 

Очень 
плохой 
< 0,20 

Плохой 
0,19—
0,40 

Уме-
ренный 
0,30—
0,50 

Хоро-
ший 
0,45—
0,65 

Очень 
хоро-
ший 
0,6—1 

Хороший 
0,534 

V. Объем 
экологичес-
кого ущер-
ба, мегатонн 
эмиссии 
СО2 на душу  

Очень 
высо-
кий 
> 4,5 

Высо-
кий 
3,5—5 

Уме-
ренный 
2,3—
3,6 

Низкий 
1,1—
2,4 

Очень 
низкий 
0—1,2 

Плохой 
4,4 (2009) 
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Окончание табл. 5 

Параметры Термы и их значения Азербайджан 

VI. Инвести- 
ции на защи- 
ту природной 
среды, % от 
ВВП 

Очень 
низкие 
0—1,2 

Низкие 
1,1—
2,3 

Сред-
ние 
2,2—
3,5 

Высо-
кие 
3,4—5 

Очень 
высокие 
> 4,9 

Очень низкие 
0,5 

QNE 0—2 1,9—4 3,9—6 5,9—8 7—0 Плохой 
2,95 

 
Заключение 

Разработанный подход определения индексов качества социаль- 
ной и экономической систем позволяет лицам, принимающим 
решения на макроуровне, контролировать и регулировать пара-
метры развития социоэкономической системы. При этом, разра-
ботанные модели являются универсальными и могут быть ис- 
пользованы в любой стране для оценки качества ее социальной 
системы. На следующем этапе предполагается дезинтеграция ин-
декса качества социальной системы по критериям Евросоюза, та-
ким как качество социальной сплоченности, включенности, за-
щиты, полномочий. 
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У статті проведено аналіз розроблених раніше економіко-мате-
матичних моделей прогнозування розвитку фінансових часових 
рядів. Побудовано модель управління фінансовими інструмента-
ми з використанням методу нечіткої апроксимації для навчання 
та виділення типових тенденцій на аналізованому графіку. Наве-
дено результати модельних експериментів з управління валют-
ною парою EUR/USD, що продемонстрували високу ефективність 
розробленої моделі. 
 
Ключові слова. Модель, фінансовий інструмент, нечітка апрок-
симація, типова тенденція, образ, машинне навчання, функція на-
лежності. 

 
В статье проведен анализ разработанных ранее экономико-
математических моделей прогнозирования развития финансо-
вых временных рядов. Построена модель управления финансо-
выми инструментами с использованием метода нечеткой аппро-
ксимации для обучения и выделения типовых тенденций в 
рассматриваемом графике. Приведены результаты модельных 
экспериментов по управлению валютной парой EUR / USD, про-
демонстрировавшие высокую эффективность разработанной 
модели. 
 
Ключевые слова. Модель, финансовый инструмент, нечеткая 
аппроксимация, типовая тенденция, образ, машинное обучение, 
функция принадлежности. 

 
In this article the previously developed economic and mathematical 
models of financial time series prediction are analyzed. It’s developed 
the model of financial instruments trading with usage of fuzzy 
approximation method for machine learning and separating of typical 
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trends on the analyzed chart. The results of experiments for EUR/USD 
trading demonstrated the high efficiency of constructed model. 
 
Keywords. Model, financial instrument, fuzzy approximation, typical 
trend, pattern, machine learning, membership function. 

 

 
Діяльність, яка пов’язана з управлінням фінансовими ресур-

сами, суттєво схильна до ризику. Це, перш за все, стосується діяль- 
ності на фінансових ринках, де більшість трейдерів втрачають 
гроші. За статистикою брокерів, 90 відсотків трейдерів, які зна-
ходяться на біржі, вийдуть із неї протягом року. При цьому біль-
шість збиткових угод трейдера — це угоди, відкриті проти рин-
кового тренду. Крім того, причинами втрат є: торгівля великими 
лотами, не встановлення захисних стоп-ордерів, довге утримання 
збиткових позицій, швидка фіксація прибутку тощо. До цих втрат 
призводить відсутність або використання неефективної торговель- 
ної стратегії [1]. 

Останні дослідження у галузі штучного інтелекту в економіці 
та фінансах засвідчують, що використання нейро-нечітких тех-
нологій для виявлення існуючих функціональних залежностей у 
фінансових часових рядах і прогнозування майбутніх значень фі-
нансових інструментів на цій основі є досить успішним. Так, уже 
побудовані модель розпізнавання образів у структурі цінових 
кривих та прогнозування їх подальшого розвитку із застосуван-
ням нейронних мереж зустрічного розповсюдження [2, с. 155—
161] та нечітка модель прогнозування з урахуванням правил роз- 
витку хвиль Елліотта [2, с. 177—211] показали доволі непогані 
результати прогнозування змін індексу S&P 500. 

У той же час, потрібно відзначити, що представлені моделі доз- 
воляють прогнозувати майбутнє значення ціни фінансового ін-
струменту, але не враховують торговельної стратегії, суттєво за-
лежать від попередньої обробки фінансового цінового ряду, що 
вносить значну частку суб’єктивізму, містять в базі правил не всі 
коригувальні та рушійні хвильові структури, описані Елліоттом, 
та безпосередньо не дають можливість залучати до аналізу хвилі 
нижчого рівня, що може призводити до невірної класифікації по-
даних образів вже на етапі побудови бази правил. 

Отже, враховуючи результати проведеного аналізу розробле-
них раніше економіко-математичних моделей прогнозування роз- 
витку фінансових часових рядів, здійснимо побудову моделі управ- 
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ління фінансовими інструментами, яка буде враховувати і част-
ково долати обмеження попередніх підходів. 

Метою цього дослідження є розробка моделі управління фі-
нансовими інструментами на ринку, яка складається із двох мо-
дулів: 1) модуль навчання, який дозволяє визначити множину ти-
пових торговельних тенденцій за допомогою методу нечіткої 
апроксимації функції належності; 2) модуль вибору торговельної 
стратегії, що враховує оптимальне співвідношення ризику до до-
хідності з використанням рівнів stop-loss та take-profit. 

Розробка моделі управління фінансовими інструментами для 
відображення і прогнозування існуючих у фінансовому часовому 
ряді ринку типових залежностей складається із таких етапів: 

Етап 1. Попередня обробка цінового ряду, яка полягає у пере-
творенні усіх коливань ринкової ціни у відносні значення від- 
повідно до ціни iP  (наприклад, ціни закриття) у момент часу i  

на визначеному таймфреймі. Тобто, при обробці цінового ряду 

вектор значень цін  '1,..., CPPP 


 перетворюється у вектор віднос- 

них змін  '11,...,  CVVV


 за співвідношенням (1): 

 

i

ii
i

P

PP
V


 1  при 1,1  Ci , (1) 

 

де iP  — ціна фінансового інструменту у момент часу i ; 

1,1  Ci  — індекс моменту часу; 
C  — загальна кількість спостережень за ціною фінансового 

інструменту. 
Етап 2. Формування множини типових тенденцій ринку (мо-

дуль навчання). Введемо поняття образу змін значення ціни фі-
нансового інструменту, що аналізується, у вигляді: 

 

 '1,1 ,,...,  ciicii xxxx


, (2) 

 
де с  — кількість послідовно аналізованих значень ціни фінансо-
вого інструменту ( cC  ); 

liil Vx   — l-й елемент i-го образу змін; 

11,   cicii Vxy  — прогнозована відповідь про відносний рух 

ринку; 
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1,1  cCi  — індекс образу змін; 

11 , cl=  — індекс елементів в образі змін.  
Матеріал навчання моделі формується із послідовності образів 

змін   1cCix


. Метою навчання моделі є формування репрезента-

тивної бази типових тенденцій, яка складається із тих образів 

змін 1,1,  cCixi


, для яких функція належності до типової тен- 

денції iy  дорівнює одиниці, тобто   1|  xiyii


. 

Для визначення аналітичного виду функцій належності до типо- 

вої тенденції x)|(y  зробимо перевід образів змін 1,1,  cCixi


 

із 1)+(c -го простору образів змін у D-простір ортогональних фу-

нкцій Dd z)}({  Ерміта (3): 
 

   iid xd

D

d

wxiyii






1

| , (3) 

 
де  xiyii


|  — функція належності образу змін ix


 до типової тен- 

денції; 

iy  — прогнозована відповідь про відносний рух ринку; 

      ;c,l,l,xx;x,...,x,x;xdx ililc,iiiDii 1142221 21121 21
 



;...c,l,xil 1124 2   — система ортогональних функцій; 

Dd ,...,2,1  — індекс ортогональної функції; 

idw  — ваговий коефіцієнт d-ої ортогональної функції для i-го 
образу змін. 

Ця формальна трансформація дозволяє вирішити дві принци-
пові проблеми формування класу типових тенденцій: апроксима-
цію нелінійної функції належності у лінійному просторі неліній-
них ортогональних функцій Dd z)}({  та врахування незалежності 

елементів вектору образу змін ix


 між собою, оскільки ортогональ- 
ність є спеціальним випадком лінійної незалежності. 

Для визначення вагових коефіцієнтів idw  ортогональних функ- 
цій (3) запропоновано нечіткий мінімаксний критерій абсолютно-
го відхилення (4): 

 

       min'|max,  iii xwxiyiixwiJ


. (4) 
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Часткові похідні критеріїв апроксимації (5) мають вигляд: 
 

 
        min'|sgnmax

,





xiwxiyiixi

i
w

xiwiJ
i






, (5) 

 

де    
  












0,1
0,1

sgn
якщо
якщо  — функція знаку аргументу. 

Тоді маємо ітераційну процедуру нечіткого аналогу алгоритму 
Роббінса-Монро [3, с. 237—242], яка дозволяє визначити вагові 
коефіцієнти idw  функцій належності (3): 

 

       
     









,1' якщо ,
,1' якщо,

1
iiik

iiik

xwxkwi

xwxkwikwi 



 (6) 

 
де ,...2,1k  — крок ітерації; 

  01;1  iwk


 — стартові умови роботи алгоритму навчання; 

k
k

1
  — послідовність додатних чисел, які задовольняють 

умовам збіжності алгоритму Роббінса-Монро. 
Умовою виходу із ітераційної процедури (7) є досягнення оп-

тимального значення критерію апроксимації (4) функціями належ- 
ності (3): 

 

      sxiyiissxwxiyii ii  1|1   '|


, (7) 
 

де s — допустима похибка апроксимації. 
Формування бази типових тенденцій проводиться таким чи-

ном. На вхід моделі послідовно поступають образи змін   1cCix


. 

Перший образ автоматично поступає до бази. Для решти: по-
перше, визначаються значення функцій належності до усіх типо-
вих тенденцій, які вже були відібрані за формулою (3); по друге, 
поточний образ змін відноситься до типової тенденції з макси- 
мальним значенням функції належності у межах допустимої по-
хибки s (7) і, по третє, перевіряється відповідність прогнозованої 
відповіді про відносний рух ринку iy  поточного образу змін ix


до 

відповіді типової тенденції jY  за формулою: 
 

eYyeY jij  , (8) 

де e  — допустима помилка відповіді; 
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iy  — прогнозована відповідь поточного образу змін; 

jY  — відповідь j -ї типової тенденції, для якої поточний образ 

змін має максимальну приналежність. 
Якщо поточний образ змін ix


 не задовольняє умовам (7) та 

(8), тобто його не можна віднести до жодної з вже описаних в ба-
зі типових тенденцій, то модель проводить до нього процедуру 
навчання (3) — (7) із налаштуванням вектора ваг w


 і поповнен-

ням цим образом змін бази типових тенденцій (9): 
 

ijjj yYwxTB  ,,


, (9) 
 

де ТВ — база типових тенденцій моделі; 

jx


 — новий j-ий еталон (шаблон) бази типових тенденцій; 

jw


 — j-ий вектор ваг апроксимації функції належності; 

ij yY   — прогнозована відповідь j-го еталону бази типових 

тенденцій. 
Описана процедура повторюється для кожного образу з нав- 

чальної вибірки. 
Етап 3. Моделювання процесу торгів (модуль вибору торго- 

вельної стратегії). Після налаштування векторів ваг 'w


 на нав- 
чальній вибірці на вхід моделі подаються образи з тестової ви- 
бірки tx


. Відбувається їх віднесення до одного з шаблонів, опи-

саних у базі типових тенденцій за допомогою функції належності 
 xtYpos


| : 

 

    YxtY jjxtYpos
Jj













|max|

,1
. (10) 

 
Відповідно до класифікації образу видається відповідь Y , що 

вказує на подальший рух ринку. Виходячи з цієї відповіді здійс-
нюється відкриття довгої чи короткої позиції або її закриття. 

Позиція відкривається відразу з рівнями take-profit (11) та 
stop-loss (12): 

 

1 curcurtp PYPpos , (11) 

1 curcursl PYPpos , (12) 
 

де curP  — поточне значення фінансового інструменту; 

1curP  — попереднє значення фінансового інструменту. 
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Для проведення експериментів з вищеописаною моделлю на-
лаштування векторів ваг 'w


 і тестові торги проходили на п’ятихви- 

линному графіку валютної пари EUR/USD: навчальна вибірка — 
з 01.12.2009 до 31.05.2010; тестова вибірка — з 01.06.2010 до 
30.11.2010. Вектором P


 для моделі на графіку слугувала множи-

на значень ціни закриття. Попередня обробка цінового ряду про-
ходила у відповідності з процедурою (1). Оскільки образи ix


, 

1,1  cCi , що подавалися до моделі, могли містити різну кіль-
кість значень c , послідовність поліномів формувалася у багато-
вимірному просторі. 

Після видачі прогнозу моделлю здійснювалася угода з купівлі-
продажу на всю наявну на рахунку суму одразу з рівнями take-
profit (11) та stop-loss (12). Тобто, при досягненні одного з цих рів- 
нів позиція закривалася і тільки тоді модель отримувала можли-
вість відкривати інші (на основі прогнозування моделі). Розрахун- 
ки здійснювались для початкової суми 100 тис. дол. США без ви-
користання левериджу. Оскільки різні брокерські компанії про-
понують різну комісію за користування їхніми послугами та тор-
говельною платформою, результати експерименту наведемо без 
урахування транзакційних витрат. Виходячи з того, що модель є 
гнучкою в налаштуванні, наводимо результати модельних експе-
риментів у формі таблиці, де вказані вхідні параметри та отрима-
ні на виході моделювання торгів результати (табл. 1). Прибуток 
системи наведено у відсотках річних. 

Таблиця 1  
РЕЗУЛЬТАТИ МОДЕЛЬНИХ ЕКСПЕРИМЕНТІВ 

с  s  e  
Кількість  

знайдених шаблонів 
Прибуток,  
% річних 

4 0,01 0,001 27 21,82 

4 0,01 0,003 10 17,01 

4 0,01 0,004 5 17,01 

4 0,01 0,005 3 17,01 

5 0,01 0,001 836 –9,60 

5 0,01 0,003 17 18,71 

5 0,01 0,004 5 18,71 

5 0,01 0,005 3 18,71 

6 0,01 0,001 836 –9,60 

6 0,01 0,003 17 25,55 
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Закінчення табл. 1  

с  s  e  
Кількість  

знайдених шаблонів 
Прибуток,  
% річних 

6 0,01 0,004 5 22,86 

6 0,01 0,005 3 21,18 

7 0,01 0,001 836 -9,26 

7 0,01 0,003 17 22,56 

7 0,01 0,004 5 18,26 

7 0,01 0,005 3 19,21 

8 0,01 0,001 31 22,24 

8 0,01 0,003 10 21,82 

8 0,01 0,004 4 18,26 

8 0,01 0,005 3 21,12 

9 0,01 0,001 836 –9,60 

9 0,01 0,003 17 21,82 

9 0,01 0,004 5 20,42 

9 0,01 0,005 3 20,42 
 
Цікаво відзначити, що отримані при навчанні шаблони (типові 

тенденції) у графічному вигляді можна класифікувати як хвильо-
ві структури Елліотта, описані в праці [4] (рис. 1—4). 

 
Рис. 1. Трикутники, що розходяться 
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Рис. 2. Трикутник, що сходиться Рис. 3. Площина 

 

Рис. 4. П’ятихвильові структури  
(імпульс, клин, діагональ, потрійний зиґзаґ) 

Висновки 

Використання розробленої моделі управління фінансовими ін-
струментами на різних ринках дозволяє отримати доволі непогані 
результати, а саме: на п’ятихвилинному графіку валютної пари 
EUR/USD в середньому 19,23 % річних прибутку при певній 
комбінації вхідних параметрів, такій щоб на навчальній вибірці 
були отримані помірні значення кількості знайдених при навчан-
ні шаблонів і кількості тестових торговельних угод. Значення 
помилки навчання s  та помилки відповіді e  повинні бути не ду-
же великими, щоб модель мала змогу виділити з навчальної вибір- 
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ки певну кількість шаблонів і записати їх до бази типових тенден- 
цій, а також — не надто низькими, щоб не спостерігався так зва-
ний ефект перенавчання. Згідно з результатами модельних екс- 
периментів (на п’ятихвилинному графіку валютної пари EUR/ 
USD) оптимальна кількість послідовних аналізованих значень 
фінансового інструменту, а саме вхідного параметру c , стано-
вить від 4 до 9, s  та e  — 0,01 та 0,003, відповідно. Це дозволить 
отримувати стабільний прибуток. 

Оскільки модель має можливість здійснювати прогнозування 
для різних фінансових інструментів на різних часових інтервалах, 
подальші дослідження можуть розвиватися у напрямку пошуку оп- 
тимальної комбінації вхідних параметрів, застосування інструмен- 
тарію нечіткої логіки для прийняття рішень щодо можливості 
здійснення торгів за результатами отриманих на тестовій вибірці 
знань, використання нечіткого опису за результатами налашту-
вання на навчальній і тестовій вибірках для формування послі- 
довності поліномів ортогональних функцій, їх кількості та видів. 
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В статье рассмотрен подход к разработке бюджетов на совре-
менном промышленном предприятии с использованием искус- 
ственных нейронных сетей и нечетких моделей. Предложена 
структура модели бюджетирования, произведена математичес-
кая формулировка задачи. Обосновано применение искусствен-
ных нейронных сетей для прогнозирования и нечеткой матема-
тики для расчетов и оценки системы бюджетов. 
 
Ключевые слова. Бюджет, бюджетирование, искусственные 
нейронные сети, математическая модель, менеджмент, нечет-
кая логика. 

 
У статті розглянуто підхід до розробки бюджетів на сучасному 
промисловому підприємстві з використанням штучних нейрон-
них мереж і нечітких моделей. Запропоновано структуру моделі 
бюджетування, виконано математичне формулювання завдання. 
Обґрунтоване застосування штучних нейронних мереж для про-
гнозування та нечіткої математики для розрахунків і оцінки сис-
теми бюджетів. 
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This article describes an approach to the design of budgets for the 
modern industrial enterprise with using artificial neural networks 
and fuzzy models. It’s proposed the structure of budgeting model and 
proposed a mathematical formulation of the problem. And also it’s 
grounded the usage of artificial neural networks for prediction 
and fuzzy mathematics for the calculation and evaluation of budgets. 
 
Keywords. Budget, budgeting, artificial neural networks, mathematical 
model, management, fuzzy logic. 

 

 
Бюджетирование представляет собой мощный инструмент опе- 

ративного контроллинга, позволяющий оптимизировать распре-
деление ресурсов, осуществлять контроль выполнения производ-
ственно-сбытовых функций фирмы. При составлении бюджетов 
специалисты предприятия сталкиваются с рядом проблем, выз-
ванных неопределенностью: неоднозначность либо недостаточ-
ность информации о будущих объемах производства и сбыта, це-
нах на сырье и ресурсы, и соответственно, о будущих расходах; 
неопределенность будущих условий хозяйствования — составе и 
величине налогов, состоянии конкурентной среды, условия пре-
доставления банковских кредитов и т. д. [2]. При составлении 
бюджетов решают комплекс взаимосвязанных задач, связанных с 
прогнозированием, расчетами и анализом.  

В реальных условиях при составлении бюджетов возникает 
проблема неопределенности показателей: затрат на производство 
и ремонт оборудования, цен на сырье и материалы, сроков про- 
изводства, спроса на продукцию и т.п. Полностью неопределен-
ность может быть снята только при наличии априорной инфор-
мации об объекте и его поведении. Для принятия решений в 
условиях неопределенности в настоящее время применяют мате-
матические модели, использующие теорию игр, рискологию [1], 
байесовские сети [5], теорию перспектив [9], теорию нечетких 
множеств [3, 4, 10]. Теория нечетких множеств отличается от пе-
речисленных выше теорий тем, что оперирует не понятием веро-
ятности, а понятием возможности. 

Для многих экономических задач именно такой подход наи-
более приемлем. Так, например, оценивая будущий объем произ-
водства более корректно говорить о возможности, а не о вероят-
ности выпуска продукции. Оценка возможности в данном случае 
более адекватна, так как базируется на реальном знании о произ-
водственной мощности предприятия, его сырьевой базе, кадро-
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вом составе, взаимоотношениях с поставщиками и покупателями 
и т.д. Вероятность событий целесообразно оценивать для усло-
вий, полностью или существенно независящих от поведения эко-
номического объекта: природных условий и катаклизмов, поли-
тической ситуации, состояния мировых рынков и пр. [1]. 

Именно поэтому в настоящее время исследователи стали раз-
делять неопределенность на два вида: вероятность и нечеткость 
[3]. Первый вид отражает случайный характер событий и учиты-
вается в эконометрических, игровых и имитационных моделях. 
Второй вид неопределенности позволяет учитывать возможность 
получения того или иного показателя. 

Использование искусственных нейронных сетей (ИНС) для 
прогнозирования ключевых параметров производства является 
перспективным направлением в моделировании сложных эконо-
мических систем и имеет определенные преимущества по срав-
нению с классическими методами. Рассмотрим причины повы-
шенного интереса исследователей в настоящее время к широкому 
применению ИНС более подробно. 

Эффективность ИНС высока при решении неформализован-
ных или плохо формализованных экономических задач. Из всего 
спектра положительных свойств методов на основе ИНС особо 
стоит отметить самое привлекательное — как правило, нет необ-
ходимости в математической спецификации модели, это в осо-
бенности ценно при прогнозировании в задачах, плохо обуслов-
ленных наблюдаемыми данными, к которым можно отнести и 
бюджетирование. В то же время известно, что большинство фи-
нансовых, бизнес и других подобных задач плохо формализуется 
именно в силу неполной управляемости и наблюдаемости.  

Производительность ИНС проявляется при обработке боль-
ших объемов противоречивой информации, т.е. ИНС будут пред-
почтительнее в тех сферах, где существует большое количество 
анализируемых данных и в которых существуют скрытые зако-
номерности. В таком случае автоматически учитываются также 
всевозможные нелинейные взаимодействия между влияющими 
наблюдаемыми величинами. Это весьма важно, в частности, для 
предварительного анализа или отбора исходных данных, выявле-
ния «выпадающих фактов» или грубых ошибок при принятии 
решений.  

ИНС относительно устойчивы к периодическим изменениям 
среды, т. е. преимущества ИНС становятся заметными, если из-
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меняются «правила игры»: модифицируется гиперпространство, 
в которой существует прогнозируемая величина, а также изменя-
ется характер возмущающих факторов. Поэтому ИНС, как пра-
вило, подходят для решений таких задач, как прогнозирование 
показателей сложных экономических систем, которые характери-
зуются влиянием целого набора постоянно изменяющихся фак-
торов.  

Наконец, ИНС результативны в условиях функционирования с 
неполной или «зашумленной» информацией, а также в тех зада-
чах, для которых характерны интуитивные решения. 

Постановка задачи прогнозирования на прикладном уровне 
бюджетирования промышленных предприятий в общем случае 
может быть представлена как оценка ожидаемых значений упо-
рядоченных во времени данных на основе нейросетевого анализа 
уже существующих, а также (при необходимости) тенденции из-
менения влияющих факторов. Прогнозируемой величиной явля-
ются значения временного ряда на интервале  )(),1( fnTnT  , 

где )(nT  — текущий момент времени, а f  — интервал прогно-
зирования. Иногда возникает необходимость не в прогнозе зна-
чений временного ряда на заданном интервале, а в прогнозе ве-
роятности того, что они будут вести себя тем или иным образом 
(возрастать, убывать, находиться в некоторых пределах и т. д.). 
Хорошо проработанный математический аппарат [6] синтеза 
структуры ИНС, разработанные алгоритмы обучения классичес-
ких и сверточных нейросетей, наличие богатого выбора инстру-
ментальных средств должны, казалось бы, перевести задачу прог- 
нозирования из разряда научных в разряд чисто прикладных. Од-
нако этого не происходит, точность ИНС часто оказывается ве-
сьма низкой и это небеспричинно. На рис. 1 представлена одна из 
возможных классических схем для обучения ИНС в задачах прог- 
нозирования ( 1z  обозначает временную задержку на один вре-
менной интервал, а инверсия –1 обеспечивает вычисление ошиб-
ки между прогнозом и фактическим значением )(tx  при обучении 
ИНС). 

В различных вариациях данная схема используется во многих 
исследованиях. Следует отметить, что главным недостатком по-
добного подхода к моделированию является тот факт, что иссле-
дуемый временной ряд является одновременно и целью прогно-
зирования, и единственным источником информации. Подобный 
подход декларируется как работоспособный во многих отечест-
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венных и зарубежных исследованиях, однако на практике далеко 
не всегда может обеспечить требуемую точность прогнозирова-
ния. Основной причиной этого явления является выбор наипрос-
тейшего входного обучающего массива из возможных без требу-
емого в подобных случаях анализа. Действительно, на динамику 
прогнозируемой величины влияет значительное количество раз-
личных как микроэкономических, так и макроэкономических фак- 
торов. Таким образом, адекватная объекту модель по идее долж-
на обязательно включать в себя в том или ином виде эти факторы 
и ИНС не являются исключением. 

 

 

Рис. 1. Схема нейросетевого прогнозирования одиночной ИНС 

Только наличие статистически значимого объема данных, вклю- 
чающее в себя максимально возможное число влияющих на прог- 
нозируемую величину факторов во входном и выходном массиве, 
позволяет выполнить корректное обучение ИНС, моделирующей 
поведение исследуемого объекта. В зависимости от характера 
данных в информационных каналах возможны различные спосо-
бы формирования обучающих выборок (множеств). На рис. 2 по-
казаны различные способы формирования одиночного входного 
вектора для обучающего множества (если прогнозируемая вели-
чина не скаляр, то выходной вектор выбирается по аналогичным 
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принципам). Выбор среза данных целесообразно выполнить пос- 
ле следующих видов предварительного экспертного анализа: 

1. является ли исследуемый процесс марковским, т. е. в какой 
степени эволюция процесса после любого заданного значения вре-
менного параметра t независима от эволюции, предшествовавшей t, 
при условии, что значение процесса в этот момент фиксировано; 

2. какие изменения объекта являются наиболее существенны-
ми для определения конечной цели моделирования, абсолютные 
или относительные; 

3. относятся ли отдельные временные ряды к одному исследуе- 
мому (суб)объекту или к различным; 

4. какова размерность предполагаемого пространства состоя-
ний исследуемого объекта. 

Верный выбор среза данных является одним из наиболее зна-
чимых фактором построения адекватной нейросетевой модели. 
По этой причине игнорирование перечисленных видов анализа 
вполне способно привести к негативному результату при провер-
ке полученных нейросетевых моделей на адекватность. 

 

 
Рис. 2. Способы формирования обучающих выборок  

для входной матрицы X 
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После выбора представления входных и выходных данных 
следует один из наиболее важных этапов подготовки обучающе-
го множества — предобработка данных. В фундаментальной ра-
боте [8] отмечается, что даже при корректном источнике данных 
для отражения генеральной совокупности прогнозируемой вели-
чины игнорирование данного этапа в 80% случаев приводит к не-
гативным или серьезно ухудшенным результатам нейросетевого 
моделирования.  

Наиболее важными методами предобработки являются: 
— кодирование входов-выходов: ИНС могут работать только 

с числами, поэтому кодирование может быть как количествен-
ным (для преобразования лингвистических значений в числовые 
зачастую используют нечеткую логику), так и качественным 
(в таком случае каждой кодируемой лингвистической категории 
соответствует бинаризованный вход или выход сети); 

— нормализация данных: результаты нейроанализа не долж-
ны зависеть от выбора единиц измерения, кроме того, диапазон 
возможных значений на входах и выходах ИНС зависит от типов 
используемых нейронов, что делает этот шаг обязательным (в 
некоторых работах данный метод предобработки данных иногда 
представлен в виде дополнительного слоя линейных нейронов с 
управляемым смещением их индуцированного локального поля 
на входе и/или выходе ИНС, что приводит к громоздким схемам 
получаемых ИНС, но не меняет математической сущности про-
цесса нормализации); 

— модификация плотности обучающих данных во времени: 
обычно состояние объекта в текущее или последнее время важ-
нее более давних данных, поэтому в динамических процессах ча-
сто имеет смысл уплотнение исторических данных ближе к мо-
менту перехода ИНС в экстраполирующий режим (или режим 
прогнозирования); 

— предобработка данных: удаление регулярностей (излишне 
частых повторений) из данных облегчает ИНС выявление нетри-
виальных закономерностей, впрочем, данная мера может быть 
как предварительной, так и применяемой непосредственно при 
обучении — т.н. пропуск обратного хода при малых значениях 
ошибки; 

— восстановление пропущенных значений: для решения этой 
задачи обычно используются классические методы интерполяции 
и регрессии. 
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Перечисленных мер достаточно, чтобы (как минимум) улуч-
шить точность прогнозирования. Как показано в [6], использова-
ние ИНС при соблюдении описанных выше требований является 
законченным математическим решением для оптимизации систе-
мы бюджетов крупных промышленных предприятий. Однако ещё 
одной существенной проблемой может оказаться тот факт, что во 
входном или выходном массиве не вся информация представлена 
в детерминированном числовом виде. В таких случаях совместно с 
ИНС целесообразно использовать аппарат нечеткой математики. 

Предлагаемая структура модели для составления и анализа 
системы бюджетов предприятия, содержащая ИНС и нечеткую 
модель, представлена на рис. 3. 

 

 

Рис. 3. Структура модели бюджетирования 

На рис. 3 представлены следующие бюджеты: БР — бюджет 
реализации, БКР — бюджет коммерческих расходов, БПЗ — бю-
джет производства продукции и переходящих запасов готовой и 
незавершенной продукции, БПМ — бюджет потребности в мате-
риалах, БОТ — бюджет прямых затрат на оплату труда, БОПР — 
бюджет общепроизводственных расходов, БОХР — бюджет об-
щехозяйственных расходов, БЦС — бюджет цеховой себестои-
мости, БПУ — бюджет прибылей и убытков [1]. Последователь-
ность движения данных при формировании бюджетов указана в 
НМСБ стрелками. 

Предварительно примем, что на предприятии имеется n цехов, 
выпускающих k марок продукции, при производстве которых ис-
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пользуется m видов материалов. В качестве планируемого перио- 
да примем календарный год. 

Модель работает следующим образом. Сначала лицо, прини-
мающее решения (ЛПР), отбирает из базы данных (БД) набор 
данных, необходимых для составления системы бюджетов, кото-
рые подаются на входы ИНС в виде вектора задания .ЗАДX . В ряде 
случаев функции ЛПР могут быть переданы информационной 
системе управления. В качестве исходных данных целесообразно 
использовать: спрос на продукцию (по видам), производствен-
ную мощность предприятия, собственные цены и цены конкурен-
тов, объем рынка, который занимает предприятие, налоги и нео-
бходимые отчисления. При этом необходимо учесть следующее: 
спрос на продукцию, цены конкурентов и объем рынка — статис- 
тические данные, активность конкурентов и налоги — как прави-
ло, экспертные оценки, а вот производственная мощность и собс-
твенные цены — это точные данные.  

Далее ИНС осуществляет преобразование множества входных 
данных .ЗАДX  во множество оценок (прогнозов) 

.ПРОГНX : 

 
..: ПРОГНЗАД XXNet 
. (1) 

 
Затем числовые оценки из множества 

.ПРОГНX  преобразуются в 

нечеткие треугольные числа [10] вида   RxxxxxxX HLHML  ],[,;;
~

, 
типовая функция принадлежности которого приведена на рис. 4. 

 

 

Рис. 4. Параметры нечеткого треугольного числа 

При HML xxx   такое нечеткое число можно трактовать как 
«приблизительно равно Mx », при HML xxx  нечеткое число трак- 
туется как «более чем Mx », при HML xxx   — «менее чем Mx ». 

В результате преобразования получим множество нечетких 
оценок (прогнозов): 
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____~~~~~~~~

.

~

,1,,,,,,,,,, kjCLKTTSSCPGX

C

КРПРГХР
Ц

Н

НЗП

~Н

ГП

~V

КРjРПРОГН jjj
j

jjjj


















 , (2) 

где
jРG

~

 — нечеткий прогноз количества реализации j-й марки 
продукции в планируемом периоде; 

jP
~

 — нечеткий прогноз цены реализации j-й марки продук-
ции; 

V

КР j
C
~

 — нечеткий прогноз переменных коммерческих расходов, 

приходящихся на единицу j-й марки продукции; 
Н

ГП j
S
~

 — нечеткий прогноз запасов готовой продукции j-й марки 

на начало планируемого периода; 
Н

НЗП j
S
~

 
— нечеткий прогноз запасов незавершенной продукции  

j-й марки на начало планируемого периода; 

j

~

ЦT  — нечеткий прогноз длительности производственного цик- 

ла для j-й марки продукции; 

jХРT
~

 
— нечеткий прогноз длительности хранения j-й марки го-

товой продукции на складе; 

j

~

ГK  — нечеткий прогноз коэффициента готовности j-й марки 

продукции; 

j

~

ПРL  
— нечеткий прогноз трудоемкости изготовления едини-

цы j-й марки продукции; 
C

КРC
~  — нечеткий прогноз постоянных коммерческих расходов 

на весь выпуск продукции. 
Под коэффициентом готовности продукции обычно понимают 

коэффициент нарастания затрат, рассчитываемый как отношение 
себестоимости незавершенного производства к плановой себе- 
стоимости изделий, выпущенных в течение полного производст-
венного цикла изделия [7, с. 160]. 

Все переменные, обозначенные в (2) символом «~», носят не-
четкий характер. Ниже в определениях таких переменных мы бу-
дем опускать слово «нечеткий». 

Уточним особенность некоторых переменных в формуле (2). 
На первый взгляд может показаться, что значения запасов гото-

вой 
Н

ГП j
S
~

 и незавершенной 
Н

НЗП j
S
~

 продукции, коэффициента готов-
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ности 
j

~

ГK , а также длительность производственного цикла j

~

ЦT  

должны быть представлены действительными числами. Это име-
ло бы место, если бы бюджетирование осуществлялось в послед-
ний день календарного года. Однако реально бюджеты составля-
ются заранее, поэтому корректнее говорить о возможных, т. е. 
нечетких значениях для указанных переменных. 

На следующем этапе в НМСБ проводится составление систе-
мы нечетких бюджетов. Разработке подлежат все бюджеты, пред- 
ставленные на рис. 3. Первым составляем бюджет реализации 

БРY
~

, представляющий собой подмножество множества оценок 

.ПРОГНX : 

 
______

.

~~~~

,1,,, kjXYPGY ПРОГНБРjРБР j










 . (3)  

 
Затем разрабатываем бюджет производства и переходящих 

запасов готовой и незавершенной продукции 
БПЗY

~
: 

 

______~~~~~~

,1,,,,,, kjSSSSNNY

Н

НЗП

К

НЗП

Н

ГП

К

ГПВП

~

ТПБПЗ jjjjjj


















 , (4)  

 

где 
jj ВП

~

ТП NN ,
~  — планируемый объем выпуска товарной и валовой 

продукции соответственно; 
К

НЗП

~К

ГП

~

jj SS ,  — запас готовой и незавершенной продукции на 

конец планируемого периода. 
Величины запасов готовой и незавершенной продукции на на-

чало периода получаем выборкой соответствующих значений из 

.

~

ПРОГНX  

Запас готовой продукции j-й марки на конец планового пе- 
риода определяем по формуле: 

ПЛ

ХРР
К

ГП

T

TG
S

jj

j ~

~~

~ 
 , (5)  
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где
ПЛT

~
 — длительность планового периода, в нашем случае — 

один год. 
Общий планируемый выпуск товарной продукции j-й марки 

определяем с учетом остатков готовой продукции на складах: 
 

_____~~~~

,1,
,

kjSSNN

К

ГП

Н

ГП

n

1i

ТПТП jjjij



















, (6)  

 

где 
jiТПN

,

~
 — выпуск товарной продукции j-й марки i-м цехом. 

При планировании выпуска 
jiТПN

,

~
следует обеспечить макси-

мальную загрузку оборудования всех цехов с учетом их произ-
водственной мощности:  

 

,nikjNPW
ji,ТПji

_________~

,

~

,1,,1max,   (7)  

 

где 
jiPW ,

~
 — производственная мощность i-го цеха при производ-

стве j-й марки продукции.  
Необходимое значение запаса незавершенной продукции опре- 

деляем, исходя из условия непрерывности производственного 
процесса с учетом коэффициента готовности: 

 

_____

~

~~~
~

,1, kj

T

KTN
S

ПЛ

ГЦj

Б

ТП

j

К

НЗП
jj




 , (8)  

 

где 
j

Б

ТПN
~

 — прогноз выпуска продукции j-й марки на период, 

следующий за планируемым.  
В первом приближении в (8) можно принять 

jТПj

Б

ТП NN
~~


. 

Вычислив выпуск товарной продукции и величину запасов не-
завершенной продукции на начало и конец планируемого перио- 
да, можем определить валовую продукцию: 

 
____~~~~

,1, kjSSNN

Н

НЗП

К

НЗПТПВП jjjj


.
 (9)  
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Бюджет потребности в материалах 
БПМY

~
запишем в виде: 

 
____~~~~~~

,1,,,, mBP,SSMY MM

К

M

Н

MБПМ 












  , (10)  

 
где 



~

M  — потребность в материалах  -го вида;  

MP
~

 — цена материала  -го вида; 
К

М

Н

М SS 

~~

,  — запасы материала  -го вида на начало и конец 

планируемого периода, соответственно; 

MB
~

 
— объем закупок материала  -го вида. 

Потребность в материалах 


~

M  рассчитываем по формуле: 
 

_____~~

1 1

~~~

,1,
,, mSSNRM

К

M

Н

M

n

i

k

j

ПРM jij 
 

 , (11)  

 
где 

jMR ,

~


 — норма расхода материала  -го вида на выпуск j-й мар- 

ки продукции. 
Так как потребность в материалах на выпуск, вычисленная по 

(11), уже учитывает запасы, то объем закупок рассчитаем по фор- 
муле: 

 
~~~

  MM PMB  . (12)  

 
Бюджет затрат на оплату труда представим в виде: 
 

_____~~~

,1,, kjCCY

В

L

Р

LБОТ jj














 , (13)  

 

где 
В

L

Р

L jj
CC
~~

,  — прямые затраты на оплату труда для подлежащей 

реализации и валовой продукции соответственно, которые рас- 
считаем по формулам: 

,

,

~~~

~~~

LВП

В

L

LР

Р

L

RNC

RGC

jj

jj





 (14)  

где 
LR

~
 — среднечасовая тарифная ставка. 
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Бюджет общепроизводственных расходов запишем следующим 
образом: 

 
____~~~~~~

,1,,,,, niARPCEСY iiLiМБОПР
iОБiВСП










 , (15)  

 

где 
iВСПМС

~

 — стоимость вспомогательных материалов в i-м цехе; 

iE
~

 — энергозатраты в i-м цехе; 

iОБLC
~

 — оплата труда обслуживающего персонала в i-м цехе; 

iRP
~

 — затраты на ремонт и обслуживание оборудования в i-м 

цехе; 

iA
~

 — амортизация оборудования и транспортных средств, за-

крепленных за i-м цехом. 
Бюджет себестоимости продукции представим в виде множест- 

ва кортежей, содержащих элементы цеховой себестоимости i-го 
цеха: 

 
____~~~

,1,, niYYY

V

ЦС

C

ЦСБЦС iii 












 , (16)  

 

где 
V

ЦС

C

ЦС ii YY
~~

,
 — подмножества постоянных и переменных затрат 

в i-м цехе. 
Постоянные затраты i-го цеха определяем через бюджет об-

щепроизводственных расходов: 
 

____~~

,1, niYY ii БОПР

C

ЦС 
. (17)  

 
Переменные затраты i-го цеха запишем в виде множества: 
 

__________~~~

,1,,1,, kjniCCY
iii LM

V

ЦС 









, (18)  

 
где 

iMC
~

 — затраты на материалы в i-м цехе; 

iLC
~

— затраты на оплату труда в i-м цехе. 
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Затраты на материалы и на оплату труда в i-м цехе определяем 
по формулам: 

 

_____

1

~~~

1 1

~~~

.,1

.

,

,

,,

ni

RNC

RNC

k

j

LПРL

k

j

m

MПРM

jii

jjii













 


 (19)  

 

Бюджет общехозяйственных расходов 
БОХРY

~
 имеет вид: 

 










~~~~~~~~

,,,,,, ACTXSREСCY НПСТLПРБОХР , (20)  

 
где 

ПРC
~  — представительские расходы; 

LС
~  — оплата труда работников аппарата управления, включая 

отчисления в соответствующие фонды; 
~

E  — энергозатраты на обслуживание предприятия; 

СТSR
~

 — услуги сторонних организаций; 
~

TX — налоги в составе себестоимости продукции (например, 

земельный налог); 

НПС
~

 — непроизводственные затраты; 
~

A  — амортизация оборудования и транспорта, не относящих-

ся к производственным цехам. 
Бюджет коммерческих расходов представим в виде: 
 

____~~~

,1,, kjCCY

C

КР

V

КРБКР j














 ,  (21)  

где 
V

КР

~

jC  — переменные коммерческие расходы, приходящиеся 

на j-ю марку продукции; 
C

КРC
~

 — постоянные коммерческие расходы, приходящиеся на 
весь выпуск. 

, 
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Элементы 
V

КР

~

jC и 
C

КРC
~

 берутся из (2). 

Бюджет прибылей и убытков содержит информацию о затра-
тах и планируемой выручке: 

 









 БОХРБОПРБКРБЦСБПУ YYYYRVY
~~~~~~

,,,, ,  (22)  

где 
~

RV  — планируемая выручка от реализации всей продукции. 

Учитывая время работы оборудования в планируемом периоде 
с учетом простоев на плановый ремонт зададим целевую функ-
цию на максимизацию времени, затрачиваемого на выпуск про-
дукции цехами: 

 

max
1 1

~~

, 



























  

 

n

i

k

j

ПРР iji TTF , (23)  

 

где 
jiРT ,

~

 — время работы i-го цеха при производстве j-й марки 

продукции в планируемом периоде; 

iПРT
~

— общее время простоев оборудования в i-м цехе за счет 

ремонтов в планируемом периоде. 
Таким образом, математическая формулировка задания состав- 

ления бюджетов состоит в расчете по формулам (5), (6), (8), (9), 
(11), (12), (14), (19) с учетом ограничения (7) и целевой функции 
(23).  

Расчеты с нечеткими треугольными числами производятся по 
формуле: 

 

  Rxxxxy BA
xopxy

BopA 


2,1,)2(),1()(
21

 , (24)  

 
где BA,  — нечеткие треугольные числа; 
op  — операция (+, −, / или ×); 

)2(),1( xx BA   — функции принадлежности значений x1 и x2 

нечетким множествам BA и . 
На завершающем этапе производим дефаззификацию нечетко-

го бюджета прибылей и убытков БПУY
~

, в результате которой по-
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лучаем бюджет БПУY , выраженный в действительных числах. 
Этот бюджет далее передается ответственному лицу, которое 
принимает решение о завершении процесса разработки бюджетов 
или же вносит коррекции в исходные данные и повторяет про-
цесс бюджетирования. 

 
Выводы 

Рассмотренный в статье подход к разработке системы бюдже-
тов предприятия объединяет в единое целое два современных на-
правления моделирования: математический аппарат искусствен-
ных нейронных сетей и теорию нечетких множеств. Это позво- 
ляет совместить задачу прогнозирования показателей работы 
предприятия и их оценки в условиях неопределенности. Гибкость 
искусственных нейронных сетей и возможность получения «раз-
мытых» оценок с помощью теории нечетких множеств дает воз-
можность менеджеру расширить диапазон возможных управлен-
ческих решений, которые можно рассматривать как сценарии 
будущих действий.  
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В статье проанализированы подходы к осуществлению постанов- 
ки задач нейросетевого моделирования. Показано существова-
ние связи между постановкой задачи и эффективностью функ-
ционирования результирующей модели. Для формализации про-
цедуры постановки задачи предложен набор базовых задач, для 
решения которых обосновано использование разных видов ней-
ронных сетей. Рассмотрены результаты решения задачи валют-
ного дилера в различных постановках. 
 
Ключевые слова. Нейронная сеть, базовая задача, прогнозирова-
ние, классификация, кластеризация, регрессия. 
 
У статті проаналізовано підходи до здійснення постановки задач 
нейромережевого моделювання. Показано існування зв’язку між 
постановкою завдання та ефективністю функціонування резуль-
туючої моделі. Для формалізації процедури постановки задачі 
запропоновано набір базових задач, для яких обґрунтовано ви-
користання різних видів нейронних мереж. Розглянуто резуль-
тати вирішення завдання валютного дилера в різних постанов-
ках. 
 
Ключові слова. Нейронна мережа, базове завдання, прогнозуван-
ня, класифікація, кластеризація, регресія. 
 
The paper analyzes the approaches to formulation the problems for 
the neural network simulation. It’s grounded the existence of cor- 
relation between formulation of the problem and the performance of 
the resulting model. To formalize the procedure of the problem 
formulation it’s proposed a set of basic tasks for which justified the 
use of different types of neural networks. Also it’s considered the 
results of the solution the foreign exchange dealer problem in various 
formulations. 
 
Keywords. Neural networks, basic task, prediction, classification, 
clustering, regression. 

 
 

Искусственные нейронные сети в настоящее время находят 
применение в самых различных областях человеческой деятель-
ности. Среди них прогнозирование экономических показателей, 
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автоматизация производственных задач, медицинская диагности-
ка, распознавание образов и многие другие. Теоретическим и 
практическим особенностям применения аппарата искусствен-
ных нейронных сетей (ИНС) посвящено большое количество 
трудов как отечественных, так и зарубежных исследователей. 
Среди них следует особо отметить следующие: 

В пионерской работе [1] У. Маккалока и У. Питтса в 1943 го-
ду впервые была предложена математическая модель биологиче-
ской нейронной сети, а позже, в 1949 году Д. Хебб сформулиро-
вал основные правила её обучения [2]. 

Ф. Розенблатт в 1957 г. одним из первых предложил исполь-
зовать математическую модель живого нейрона для распознава-
ния образов и провел серию экспериментов, доказавших возмож-
ность такого применения [3]. 

М. Минский и С. Пэйперт в работе «Персептроны» [4] прове-
ли детальный математический анализ свойств персептрона Розен-
блатта и, в частности, доказали, что имеющиеся алгоритмы обуче- 
ния не позволяют использовать персептрон для решения линейно 
неразделимых задач. Эта работа привела к резкому снижению 
интереса к ИНС на протяжении более чем десятилетия. 

Д. Румельхарт в работе [5], опубликованной в 1986 году, пред- 
ложил метод обучения искусственных нейронных сетей с нели-
нейной активационной функцией и скрытым слоем, что позволи-
ло решить проблему линейно неразделимых задач и повлекло воз- 
обновление интереса к теме применения искусственных нейрон-
ных сетей. 

В 1982 году Т. Кохонен в [6] предложил структуру нейронной 
сети, способной к самообучению, выражающемуся в кластериза-
ции пространства входных данных. 

Дж. Хопфилд [7] в 1982 году разработал принципиально но-
вую архитектуру искусственной нейронной сети с обратными свя- 
зями (рекуррентной). В отличие от ранее предложенных ИНС, 
рекуррентные сети Хопфилда представляют собой модели физи-
ческих, а не биологических процессов и позволяют решить зада-
чи, связанные с применением ассоциативной памяти. 

С. Хайкин в книге «Нейронные сети. Полный курс» [8] обоб-
щил около 1200 важнейших работ по теории нейронных сетей. 
Первое издание книги вышло в 1998 году, второе — в 2006 году 
и до сих пор она считается наиболее полным исследованием в 
области нейросетевого моделирования. 
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Несмотря на столь обширную библиографию исследований в 
области искусственных нейронных сетей, в них практически не 
раскрыта роль постановки задачи для выбора инструментов её 
решения, а также связь между постановкой и качеством получен-
ных результатов. Общие рекомендации по применению опреде-
ленных нейросетевых инструментов в рамках некоторого класса 
экономических задач, в частности, задачах построения рейтин-
гов, прогнозирования, оптимизации даются лишь в некоторых 
работах (например, см. [9-11]). Вместе с тем, исследования авто-
ра в области нейросетевого моделирования показали, что одна и 
та же задача в некоторых случаях может быть поставлена по-
разному. При этом эффективность решения находится в сильной 
зависимости от постановки. Соответственно, выявление этой за-
висимости и формализация подходов к решению экономических 
задач с использованием инструментария искусственных нейрон-
ных сетей является актуальной задачей экономико-математичес-
кого моделирования. В статье рассматривается один из подходов 
к её решению.  

На рис. 1 показаны различные способы, которые используют-
ся или могут использоваться при решении задач средствами ней-
росетевого моделирования. 

Способ, представленный на рис. 1.а, можно назвать «наив-
ным», но при этом он является одним из наиболее распростра-
ненных. В этом случае исследователь подстраивает задачу под 
какой-то определенный инструмент нейросетевого моделирова-
ния. Такой подход может быть обусловлен недостаточными на-
выками владения другими методами нейросетевого моделирова-
ния, либо отсутствием возможности реализации других типов 
нейронных сетей в рамках имеющегося у исследователя прог- 
раммного обеспечения. Независимо от причин выбора такого под- 
хода, при его использовании оптимальное решение может быть 
получено лишь случайно. 

На рис. 1.б, показан подход, который предполагает наличие в 
арсенале исследователя нескольких инструментов нейросетевого 
моделирования, один из которых выбирается на основании таких 
неформализируемых критериев, как опыт или интуиция.  

При использовании подхода, показанного на рис. 1.в, к преды- 
дущей схеме добавляется этап постановки задачи, на котором 
определяется, к какому из классов относится решаемая проблема 
и соответственно классу выбирается инструмент моделирования. 
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Рис. 1. Способы решения задач в нейросетевом моделировании 

Подход, показанный на рис. 1.г, является наиболее трудоем-
ким, но вместе с тем позволяет найти наилучшее решение. Это 
оправдано в том случае, когда задача может быть отнесена одно-
временно к различным классам и соответствующим образом пос-
тавлена. Причем аналитически невозможно определить, какой из 
вариантов постановки приведет к наилучшему решению. 

Как следует из приведенного описания, необходимым услови-
ем использования способов, представленных на схемах 1.в и 1.г, 
является отнесение экономической задачи к одному из известных 
классов. Энциклопедический словарь экономики и права [12] 
определяет экономические задачи как «задачи, решаемые в про-
цессе экономического анализа, планирования, проектирования, 
связанные с определением искомых неизвестных величин на ос-
нове исходных данных». Таким образом, за основу для класси-
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фикации экономических задач можно взять способ преобразова-
ния входных данных в выходные. 

Ежов и Шумский [9], а также ряд других исследователей в рам- 
ках такого подхода выделяют два основных класса задач — клас-
сификации и регрессии. В задачах классификации нейронная сеть 
должна отнести входной пример к одному из заранее определен-
ных классов. При этом на выходах сети могут быть только бинар- 
ные значения (определяющие, соответствует вектор входных дан- 
ных заданному классу или нет), а количество выходов равняется 
количеству классов. В задачах регрессии требуется найти зави-
симость между выходным и набором входных показателей. Для 
решения задач классификации и регрессии часто используются 
многослойные персептроны. 

Иногда к рассмотренным двум классам добавляют третий — 
задачи кластеризации, сущность которых состоит в делении вход- 
ного множества данных на кластеры, содержащие схожие приме-
ры. Количество кластеров изначально не задается, а сама задача 
решается самоорганизующимися нейронными сетями с примене-
нием алгоритмов «обучения без учителя». 

Рассмотренный способ классификации не может быть приме-
нен к рекуррентным нейронным сетям, в которых одни и те же 
нейроны фактически являются и входными, и выходными, и 
скрытыми. Такие сети эффективно решают ассоциативные зада-
чи, задачи, связанные с очисткой данных от шума (фильтрацией), 
а также некоторые разновидности задач оптимизации и кластери-
зации. 

Рассмотренные экономические задачи отнесем к базовым. Вза- 
имосвязи между базовыми задачами и инструментами их реше-
ния представлены на рис. 2. 

Существуют и другие подходы к классификации задач, решае- 
мых с применением искусственных нейронных сетей. Так, С. Хай- 
кин в [8], отталкиваясь от базовых возможностей различных ти-
пов ИНС, выделяет задачи ассоциативной памяти, распознавания 
образов, аппроксимации функций, управления и фильтрации. Од- 
нако эта классификация носит общий характер и применитель- 
но к задачам экономико-математического моделирования требует 
уточнения. 

Так, в отдельные категории можно выделить задачи прогнози-
рования, оптимизации, поиска закономерностей, поддержки приня- 
тия решений. В целом же понятие экономических задач настоль-
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ко обширно, что создание их единой и непротиворечивой клас-
сификации представляет собой отдельную научную задачу, вы-
ходящую за рамки данного исследования. Однако и без этого 
можно предположить, что количество таких задач, как и класси-
фикационных признаков, будет велико, что усложняет выработку 
рекомендаций по применению инструментария нейронных сетей 
к решению задач различных классов. 

 

 

Рис. 2. Возможности основных типов нейронных сетей  
по решению базовых задач 

По мнению автора, упростить постановку экономической за-
дачи для её решения с использованием ИНС можно, если доба-
вить промежуточный этап — приведение к одной из базовых за-
дач. При этом, однако, необходимо отметить, что в общем случае 
экономическая задача может быть приведена к различным базо-
вым задачам и, соответственно, решена различными способами. 
При этом эффективность каждого из решений может оказаться 
различной. Покажем это на примере решения задачи валютного 
дилера. 

Задача валютного дилера в самом общем виде формулируется 
следующим образом: необходимо разработать экономико-мате- 
матическую модель, которая позволяла бы на основании данных 
предыстории об изменении валютных курсов строить работу на 
бирже (осуществлять покупку и продажу финансовых инструмен- 
тов) таким образом, чтобы обеспечить получение стабильного до- 
хода. При фиксированной стратегии работы на бирже задача ва-
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лютного дилера сводится к прогнозированию рыночной ситуа-
ции. 

Покажем, что задачу валютного дилера можно привести ми-
нимум к трем различным базовым задачам — классификации, ре-
грессии и кластеризации и проведем сопоставление эффектив- 
ности различных решений. 

Базовый набор входных данных, описывающий состояние ва-
лютного рынка, в общем случае содержит информацию о курсо-
вых отношениях различных пар валют по временным периодам. 
При этом в каждом периоде выделяется курс на начало периода 
oi, на конец периода ci, а также максимальные hi и минимальные li 
значения курса за период. 

Практическую реализацию различных постановок задачи ва-
лютного дилера проведем на примере анализа ежедневных дан-
ных об изменении курса в валютной паре евро-фунт (EUR/GBP). 
Эта пара валют сравнительно редко бывает объектом крупных бир- 
жевых спекуляций и поэтому имеет достаточно низкую волатиль- 
ность, вследствие чего лучше подходит для нейросетевого анали-
за, чем такие популярные в биржевой торговле пары валют, как 
евро-доллар США (EUR/USD) либо фунт-доллар США (GBP/USD). 
Для анализа взяты данные за период с сентября 2003 по декабрь 
2011 года. Всего исходная выборка данных насчитывает 2134 за-
писи. Для обеспечения учета динамики изменения курсов данные 
преобразованы во входные вектора с помощью скользящего окна 
с глубиной погружения 10 периодов. То есть, для описания ры-
ночной ситуации вместо вектора {

iiii clho ,,, } используется век-

тор { iiiiiiiiiiiii clhoclhooclho ,,,,,,,,...,,,,, 1111910101010  }. Хо-
тя это не единственный и, возможно, не самый лучший метод 
предварительной подготовки данных для нейросетевого анализа, 
однако, учитывая цели и задачи данного исследования, его при-
менение вполне оправдано. 

В качестве стратегии биржевой работы во всех случаях будем 
использовать одну из простейших моделей, подразумевающих от- 
крытие позиции (покупку либо продажу валюты) в начале прог- 
нозируемого временного интервала (дня) и закрытие позиции (об- 
ратную операцию) в конце временного интервала. 

Основным критерием оценки эффективности прогнозирова-
ния в задаче валютного дилера является доход, полученный от 
биржевых операций. При этом доход может быть рассчитан как 
на всей выборке входных данных, так и на её проверочной части, 
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то есть подмножестве данных, которые не использовались для об- 
учения сети. При этом проверочные данные могут располагаться 
как в конце исходной выборки, так и быть произвольно распре-
делены по ней. Последний вариант позволяет уменьшить влияние 
изменений рыночных условий на результаты тестирования. 

Рассмотрим решение задачи валютного дилера как задачи ре-
грессии. Результатом работы модели в этом случае должен стать 
численный прогноз величины валютного курса в следующий пе-
риод, либо прогноз величины отклонения валютного курса в сле-
дующем периоде от текущего значения (рис. 3). 

 

 

Рис. 3. Решение задачи валютного дилера как задачи регрессии 

При решении задачи в данной постановке входной вектор фор- 
мируют переменные {

iiiiiiiiii oclhooclho ,,,,,...,,,,, 1111910101010 
}, 

а выходной, то есть вектор значений, которые должна прогнози-
ровать нейронная сеть, состоит из переменных { iii clh ,, }, либо 

просто из { ic }. 

Для решения задачи воспользуемся возможностями аналити-
ческой платформы Deductor, в которой создадим и обучим ИНС 
со структурой 43-8-3, то есть сеть, содержащую 43 нейрона во 
входном слое, 8 нейронов в скрытом слое и 3 нейрона в выход-
ном слое. Количество нейронов в скрытом слое выбрано из ком-
промиссных соображений скорости обучения и обеспечения спо-
собности аппроксимации сетью сложных зависимостей в бирже- 
вых данных. 

Рассмотрим критерии, по которым можно оценить качество об- 
учения созданной ИНС. Теория нейронных сетей предлагает ис-
пользовать в качестве основного критерия оценки эффективности 
настройки модели значения ошибок на обучающей и тестовой 
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выборках. График изменения значений этих критериев в процес-
се обучения рассматриваемой нейронной сети показан на рис. 4. 

 

 

Рис. 4. Динамика обучения ИНС  
при решении задачи валютного дилера  

как задачи регрессии 

Как видно из рис. 4, в процессе обучения достигнут достаточ-
но низкий уровень средней ошибки как на обучающем, так и на 
тестовом множестве. Вид графиков, отражающих процесс обуче-
ния, также близок к классическому виду, что обычно свидетель- 
ствует об его успешном протекании. 

С практической точки зрения, однако, гораздо важнее показа-
тели доходности, достигаемые с использованием нейронной сети. 
В соответствии с принятой выше стратегией принятия торговых 
решений покупка валюты (в нашем случае EUR) осуществляется, 
если прогнозируемое значение курса на конец торгового периода 
i больше, чем его значение на начало периода, то есть если ci>oi . 
Продажа валюты осуществляется, если ci<oi. Если значения кур-
сов равны, транзакция не производится.  
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В табл. 1 приведены результаты применения полученной ней-
росетевой модели к анализу реальных биржевых данных по вы- 
бранной паре валют. 

Таблица 1 
РЕЗУЛЬТАТЫ БИРЖЕВЫХ ОПЕРАЦИЙ ПО ВАЛЮТНОЙ ПАРЕ EUR/GBP  

ПРИ РЕГРЕССИОННОЙ ПОСТАНОВКЕ ЗАДАЧИ  
НЕЙРОСЕТЕВОГО МОДЕЛИРОВАНИЯ 

№
пп 

Способ расчета 

Сделано транзакций 
Результат тор-
говли, пунктов 

всего  
(при  

объеме 
выбор-

ки) 

удачных неудачных 

всего 

на  
одну 

транз- 
акцию 

абс. % абс. % 

1 

Расчет по всему 
объему данных (по 
обучающей и тес-
товой выборке) 

2114 
(2134) 

1163 55 951 45 13369 6,26 

2 

Расчет только по 
тестовой выборке, 
расположенной в 
конце массива дан- 
ных 

108 
(108) 

56 51,9 52 48,1 –321 –2,97 

3 

Расчет только по 
тестовой выборке, 
равномерно расп-
ределенной по мас- 
сиву данных 

213 
(214) 

119 55,9 94 44,1 1177 5,53 

 
В соответствии с традициями, принятыми в биржевых опера-

циях, результат торговли рассчитывается в «пунктах», то есть 
единицах, отражающих изменения курса. Один пункт соответст-
вует изменению курса на 1 в последнем значимом разряде. Не-
смотря на то, что существуют и более сложные методы оценки 
эффективности торговых систем [13], для простого их сопостав-
ления достаточно и такого подхода. Обратим внимание на ре-
зультат, полученный при совершении операций на тестовой вы-
борке, расположенной в конце массива данных. Отрицательный 
результат торговли, а также наименьшую долю удачных транзак-
ций в общем их количестве по сравнению с другими методами 
расчета можно объяснить существенным изменением рыночных 
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условий в сравнении с теми, которые были учтены нейронной  
сетью при обучении. Исходя из этого, более корректным пред-
ставляется способ, при котором значения, отобранные в тестовую 
выборку, равномерно распределены по всему множеству исход-
ных данных и не учитывались при обучении сети. 

Дополнительный анализ эффективности работы нейронной се-
ти может быть проведен при помощи графика изменения накоп-
ленного результата торговли (рис. 5). График построен по тесто-
вой выборке, равномерно распределенной в массиве данных. 

 

 

Рис. 5. Динамика изменения результатов торговли  
при решении задачи валютного дилера как задачи регрессии 

Как видно из рис. 5, выручка торговой системы достаточно 
стабильно возрастает и постоянно находится в зоне положитель-
ного дохода. Это с положительной стороны характеризует полу-
чившуюся модель 

Рассмотрим теперь решение этой же задачи как задачи клас-
сификации. В этом случае от нейронной сети требуется класси-
фицировать текущую биржевую ситуацию в зависимости от дей-
ствий, которые рекомендуется совершить валютному дилеру — 
продать валюту, купить валюту или ничего не делать. Схемати-
чески это показано на рис. 6. 



НЕЙРО-НЕЧІТКІ ТЕХНОЛОГІЇ МОДЕЛЮВАННЯ В ЕКОНОМІЦІ  2012, № 1 

 

 200 

 

Рис. 6. Решение задачи валютного дилера как задачи классификации 

Решение задачи валютного дилера в данной постановке под-
робно изложено автором в [14], однако, поскольку для обеспече-
ния сопоставимости результатов работу моделей целесообразно 
рассматривать на одинаковых данных, ниже повторим реше- 
ние задачи с использованием заданного ранее массива биржевой 
информации. 

Перед подачей биржевых данных на вход нейронной сети, 
решающей задачу классификации, необходимо произвести их до- 
полнительную обработку, суть которой заключается в определе-
нии ожидаемого результата doi по каждому входному вектору. На 
практике при относительно небольшом количестве классов коли-
чество выходов нейронной сети может быть сокращено. Так, в 
рассматриваемом случае можно обойтись двумя или даже одним 
выходом. При двух выходах для определения ожидаемых резуль-
татов можно воспользоваться следующими функциями результи-
рующих переменных:  
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где ibdo _  — выход, соответствующий покупке валюты; 

isdo _  — выход, соответствующий продаже валюты. 
Если по каким-либо причинам ИНС должна иметь только 

один выход, для определения doi можно воспользоваться следу-
ющей формулой: 
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При обучении нейронной сети решению задачи классифика-
ции параметры { ii sdobdo _,_ } либо {

ido } составляют выходной 
набор переменных. Входной вектор при этом, как и ранее, форми- 
руют переменные { iiiiiiiiii oclhooclho ,,,,,...,,,,, 1111910101010  }. 

Результаты применения нейросетевой модели классификации 
к анализу биржевых данных по выбранной паре валют приведены 
в табл. 2.  

Таблица 2 
РЕЗУЛЬТАТЫ БИРЖЕВЫХ ОПЕРАЦИЙ ПО ВАЛЮТНОЙ ПАРЕ EUR/GBP  

ПРИ КЛАССИФИКАЦИОННОЙ ПОСТАНОВКЕ ЗАДАЧИ НЕЙРОСЕТЕВОГО 
МОДЕЛИРОВАНИЯ 

№ 
пп 

Способ расчета 

Сделано транзакций 
Результат тор-
говли, пунктов 

всего  
(при  

объеме 
выборки) 

удачных неудачных 

всего 
на одну 
транзак-

цию абс. % абс. % 

1 
Расчет по всему 
объему данных 

243 
(2134) 

201 82,7 42 17,3 8837 36,37 

2 

Расчет по тесто-
вой выборке, ра-
вномерно рас- 
пределенной на 
массиве данных 

29 
(214) 

18 62,1 11 37,9 628 21,66 

 
Как видно из табл. 2, расчет по тестовой выборке, располо-

женной в конце массива данных, не производился, поскольку ра-
нее была обоснована его недостаточная целесообразность. Ана-
лиз табл. 2 показывает, что общий результат торговли в данном 
случае несколько ниже, чем при решении задачи в регрессионной 
постановке. Однако показатели, характеризующие качество прог- 
нозирования, у данной модели гораздо выше, чем у рассмотрен-
ной выше регрессионной. 

Рассмотрим график накопления прибыли на тестовой выборке 
при использовании классификационной модели (рис. 7). 

Как видно из анализа графика на рис. 7, выручка торговой си-
стемы, как и в рассмотренном ранее случае, возрастает достаточ-
но уверенно. Однако количество сделок, совершенных системой, 
гораздо меньше, чем при решении задачи в регрессионной поста-
новке.  
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Рис. 7. Динамика изменения результатов торговли при решении задачи 
валютного дилера как задачи классификации 

В работе [15] автором произведена также постановка и реше-
ние рассматриваемой задачи как задачи кластеризации (рис. 8).  
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Рис. 8. Решение задачи валютного дилера как задачи кластеризации 

Поводом к формулированию такой постановки задачи стало 
осознание неспособности нейросетевых моделей, полученных в 
результате решения задач классификации и регрессии, к анализу 
степени детерминированности текущей рыночной ситуации. Ина- 
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че говоря, с помощью таких моделей можно узнать, в каком на-
правлении будет изменяться рыночный курс, но затруднительно 
определить степень возможности такого развития событий. Ре-
шение задачи валютного дилера как задачи кластеризации позво-
ляет разбить пространство возможных исходов на любое разум-
ное количество кластеров и в зависимости от того, к какому из 
них ИНС отнесет текущую ситуацию, определять предполагае-
мое направление изменений в ту или иную сторону и их силу.  

При обработке финансовых временных рядов самооргани-
зующейся нейронной сетью выборка данных, использующих- 
ся при обучении, состоит только из векторов показателей 
{ iiiiiiiiii oclhooclho ,,,,,...,,,,, 1111910101010  }. Набор перемен-
ных, которые для рассмотренных ранее моделей были выходны-
ми, при работе с самоорганизующимися сетями используется уже 
после окончания обучения для интерпретации содержания клас-
теров, выделенных нейронной сетью. 

В процессе моделирования на рассматриваемой выборке дан-
ных построена карта Кохонена со следующими параметрами: 49 
ячеек (размер карты 7х7), 7 кластеров. Результаты применения 
нейросетевой модели кластеризации к анализу биржевых данных 
по выбранной паре валют приведены в табл. 3, а график накопле-
ния прибыли в торговой системе показан на рис. 9. 

Таблица 3 
РЕЗУЛЬТАТЫ БИРЖЕВЫХ ОПЕРАЦИЙ ПО ВАЛЮТНОЙ ПАРЕ EUR/GBP  

ПРИ ПОСТАНОВКЕ ЗАДАЧИ НЕЙРОСЕТЕВОГО МОДЕЛИРОВАНИЯ  
КАК ЗАДАЧИ КЛАСТЕРИЗАЦИИ 

№ 
пп 

Способ расчета 

Сделано транзакций 
Результат тор-
говли, пунктов 

всего  
(при объе-
ме выбор-

ки) 

удачных неудачных 

всего 

на  
одну 

транз- 
акцию 

абс. % абс. % 

1 Расчет по все-
му объему дан- 
ных  

2114 
(2134) 

1152 54,5 962 45,5 6555 3,10 

2 Расчет по тес-
товой выбор-
ке, равномерно 
распределен-
ной на масси-
ве данных 

213 
(214) 

112 52,6 101 47,4 541 2,54 
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Из анализа табл. 3 видно, что решение задачи валютного дилера 
посредством кластеризации также позволяет получить положитель-
ные торговые результаты. Эффективность данной модели по всем 
критериям оказалась ниже, чем у рассмотренных выше моделей 
классификации и регрессии. Однако следует отметить, что для по-
лучения более высоких результатов с самоорганизующимися ней-
ронными сетями требуется несколько иной подход к подготовке 
входных данных и более тщательный подбор параметров ИНС. Так, 
в упомянутой уже работе [15] именно при использовании карт Ко-
хонена был получен наибольший экономический эффект. 

 

 

Рис. 9. Динамика изменения результатов торговли при решении задачи 
валютного дилера как задачи кластеризации 

Анализ динамики накопления прибыли, представленной на 
рис. 9, позволяет сделать вывод, что потенциальные возможности 
данной модели достаточно высокие. Так, разница между мини-
мальными и максимальными значениями торгового результата 
составляет почти 1300 пунктов. Однако, как и в случае модели, 
полученной в результате регрессионной постановки задачи, этот 
алгоритм принятия торговых решений при работе допускает дос-
таточно много мелких убытков, что ухудшает общий результат. 

В целом, на основании анализа проведенных модельных экспе-
риментов можно сделать вывод, что технологии решения задачи 
валютного дилера в регрессионной и классификационной поста-
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новках мало отличаются друг от друга. Основные различия прояв-
ляются в интерпретации полученных данных. При этом, поскольку 
классифицирующая модель обеспечивает лучшие удельные пока-
затели, чем регрессионная, она больше подходит для создания ав-
томатических торговых систем. В то же время регрессионная мо-
дель, как и кластеризационная, обеспечивает получение прогноза в 
каждом торговом периоде, поэтому хорошо подходит для создания 
автоматизированных систем поддержки принятия решений. 

Отметим, что относительно низкие удельные показатели доход- 
ности получены в результате решения задачи валютного дилера в 
регрессионной и кластеризационной постановках. В значительной 
мере это обусловлено применением достаточно примитивной ме-
тодики принятия торговых решений, которая не учитывает силу 
прогнозируемых движений валютного курса. Однако, если эти мо-
дели применяются для создания систем поддержки принятия ре-
шений, то данный недостаток не носит принципиального значе-
ния, поскольку мозг трейдера — человека способен отфильтровы- 
вать информацию о маловероятных изменениях курса. 

Таким образом, полученные результаты ясно дают понять, что 
результат решения задачи нейросетевого моделирования непосред-
ственно связан с её постановкой. При этом для разных задач опти-
мальной может оказаться своя постановка. Так, в результате сопос-
тавления рассмотренных моделей прогнозирования межбанковских 
валютных курсов выяснилось, что при заданных условиях наиболь- 
ший экономический эффект позволяет получить модель, реализую-
щая постановку задачи классификации рыночных ситуаций. 

Вместе с тем следует обратить внимание на то, что результаты 
данного исследования недостаточно представительны, чтобы сде- 
лать однозначный вывод о большей эффективности классифика-
ционной постановки для решения задачи валютного дилера. Так, 
для получения хорошего результата при реализации системы под- 
держки принятия решений с использованием самоорганизующи-
хся нейронных сетей требуется тщательная подготовка входных 
данных и подбор количества нейронов в сети [10, 15]. 

В целом же, полученные результаты позволяют аргументиро-
вать целесообразность использования в постановке задачи нейро-
сетевого моделирования промежуточного этапа — приведения 
решаемой задачи к одной или нескольким базовым задачам. Окон- 
чательный выбор способа решения конкретной задачи осуществ-
ляется на основании анализа результатов, полученных при её ре-
шении в различных базовых постановках. 
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У статті розроблено модель аналізу фінансового стану підпри-
ємств та оцінки ризику банкрутства. Запропонована модель ґрун- 
тується на використанні апарату штучних нейронних мереж зу-
стрічного розповсюдження, які складаються із карти Кохонена 
та шару нейронів Гроссберга. Для оцінки можливості банкрутс-
тва проводиться розподіл підприємств на два класи — банкру-
ти та фінансово стабільні компанії — з метою виявлення влас-
тивих даним класам характеристик і специфічних значень 
фінансово-економічних показників їх діяльності. Проведені мо-
дельні експерименти засвідчили високу ефективність розроб-
лених моделей. 
 
Ключові слова. Діагностика банкрутства, штучна нейронна ме-
режа, нейронна мережа зустрічного розповсюдження, карта Ко-
хонена, шар нейронів Гроссберга, самоорганізація. 
 
В статье разработана модель анализа финансового состояния и 
оценки риска банкротства. Предложенная модель основывается 
на использовании аппарата искусственных нейронных сетей 
встречного распространения, состоящих из карты Кохонена и 
слоя нейронов Гроссберга. Для оценки возможности банкротства 
проводится распределение предприятий на два класса — банк-
роты и финансово стабильные компании — с целью выявления 
свойственных этим классам характеристик и специфических 
значений финансово-экономических показателей их деятельнос- 
ти. Проведенные модельные эксперименты показали высокую 
эффективность разработанных моделей. 

207 © О. Д. Шарапов,  
Д. Б. Кайданович, 2012 



НЕЙРО-НЕЧІТКІ ТЕХНОЛОГІЇ МОДЕЛЮВАННЯ В ЕКОНОМІЦІ  2012, № 1 

 

 208 

Ключевые слова. Диагностика банкротства, искусственная 
нейронная сеть, нейронная сеть встречного распространения, 
карта Кохонена, слой нейронов Гроссберга, самоорганизация. 
 
There is developed in the article the new model of analysis of the 
financial state of enterprises and assessment of its bankruptcy risk. 
The proposed model is based on the tools of artificial counter- 
propagation neural network which consists of Kohonen and Gro- 
ssberg layers of neurons. For estimation of possibility of bankrup- 
tcy the companies are divided into two groups — bankrupts and 
financially stable enterprises. It gives the opportunity to expose the 
key characteristics and specified financial indexes for these classes. 
Carried out experiments demonstrated the high efficiency of the de- 
veloped models. 
 
Keywords. Bankruptcy diagnosis, artificial neural network, counter- 
propagation neural network, Kohonen map, Grossberg layer of neurons, 
self-organization. 

 

 
Проблема банкрутства є надзвичайно актуальною на сучасно-

му етапі розвитку економіки. Адже в умовах невизначеності тран- 
зитивної економіки велика кількість підприємств мають фінансо-
ві ускладнення. Саме достовірна і своєчасна ідентифікація гли-
бини фінансової кризи, систематизація і своєчасне виявлення зов- 
нішніх і внутрішніх негативних чинників впливу на фінансово-
господарську діяльність і антикризове управління надають мож-
ливість вжити необхідні заходи щодо поліпшення і стабілізації 
фінансового стану суб’єкта господарювання і таким чином запо-
бігти його банкрутству. 

Уперше завдання прогнозування банкрутства було вирішене 
американським ученим Альтманом [1], який на основі аналізу 
фінансового стану 66 підприємств отримав рівняння кореляцій-
ної лінійної функції, яка описує міжгрупові відмінності двох кла-
сів підприємств — стабільних і потенційних банкрутів. Розрахо-
ваний ним показник можливості банкрутства є характеристикою 
поточного фінансового стану підприємства. 

Пізніше цей підхід був використаний для діагностування бан-
крутства підприємств в інших країнах. Були побудовані багато-
факторні дискримінантні моделі Бєєрмана для Німеччини [2], Таф- 
флера і Тішоу для Великобританії [3], Давидова і Бєлікова для 
Росії [4], Терещенка [5], Черняка [6] і дискримінанта модель Мат- 
війчука [7] для України і багато інших. У основу цих моделей 
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покладено завдання класифікації підприємств за рівнями потен-
ційної можливості їх банкрутства з використанням ряду незалеж-
них змінних (чинників впливу). 

Зазначені моделі мають недостатньо високу здатність до оцін- 
ки реального фінансового стану і передбачення банкрутства 
компаній в умовах української трансформаційної економіки [8]. 
Крім того, проведені в цьому напрямі дослідження [5, 8, 9] по-
казують, що коефіцієнти подібних дискримінантних моделей 
змінюються з часом і відмінні для різних країн. А, отже, побу-
дована на ретроспективних даних дискримінантна модель за-
старіє вже через рік. 

Підхід Нєдосєкина [9] до діагностування банкрутства, який 
ґрунтується на теорії нечітких множин, має ряд недоліків. І серед 
них — суб’єктивність в ухваленні рішень (однозначне встанов-
лення експертом меж зміни параметрів моделі) і відсутність мож- 
ливості оптимізації параметрів на реальних даних. Таким чином, 
аналіз існуючих методів діагностики банкрутства привів авторів 
до висновків щодо необхідності побудови нових економіко-
математичних моделей оцінки фінансового стану і передбачення 
банкрутства підприємств.  

Відповідно, для моделювання фінансового стану підприєм- 
ств та оцінювання ризику банкрутства авторами було розроб-
лено методологічний підхід, що ґрунтується на нейромереже-
вому інструментарії. У зарубіжній практиці нейронні мережі 
широко використовуються дослідниками і суб’єктами еконо-
мічних відносин для проектування моделей передбачення бан-
крутства [10]. Для ефективного діагностування можливості бан- 
крутства підприємства часто необхідно відобразити саме нелі-
нійні залежності між багатьма чинниками, зокрема, індикато-
рами фінансового стану підприємства [11]. Математичний апа-
рат штучних нейронних мереж дає можливість враховувати 
вказану особливість та ефективно замінити класичні дискримі-
нантні моделі. 

У пошуках необхідних умов ефективного функціонування ней- 
ромережевих моделей прогнозування можливого банкрутства до-
слідники працювали у різних напрямах. Деякі вчені зосередилися 
на розробці методів створення точних моделей [12]. Інші зупиня-
лися на методиках відбору змінних і оцінюванні їх ролі та ваг у 
конкретній моделі [13, 15, 16].  
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Також проводились дослідження у напрямі розвитку багаток-
ритеріальних моделей на базі гібридних нейронних мереж і гене-
тичних алгоритмів, наприклад, для моделювання фінансової си- 
туації підприємств при вирішенні задачі ліквідації-поглинан- 
ня, результат яких використовується для підтримки прийняття 
фінальної резолюції (ліквідація, реорганізація, поглинання і 
т. п.) [14]. 

Більшість сучасних нейромережевих підходів, які зустріча-
ються в науковій літературі, побудовані на основі двошарового 
персептрона [15—20]. Проведений аналіз функціональності різ-
номанітних нейромережевих структур дозволив авторам цієї стат- 
ті дійти висновку, що нейронні мережі зустрічного розповсю-
дження нададуть можливість ефективніше передбачати банкрут- 
ство компаній, зменшити час на оптимізацію параметрів моделі 
та наочно продемонструвати результати діагностики на карті Ко-
хонена.  

Відповідно, метою цього дослідження є розробка методологіч- 
ного підходу та побудова економіко-математичної моделі діагнос- 
тування можливого банкрутства підприємств на основі нейрон-
них мереж зустрічного розповсюдження. 

Згідно з цим підходом для оцінки можливості банкрутства 
проводиться розподіл підприємств на два класи (банкрути і фі-
нансово-стабільні компанії) з метою виявлення властивих цим 
класам характеристик і специфічних значень фінансово-еконо- 
мічних показників їх діяльності. У загальному модель набуває 
вигляду: 

 

 ,,...,,...,1 ni xxxfY   (1) 

 
де xi — значення i-го чинника впливу. 

Математичною основою моделі є штучна нейронна мережа 
зустрічного розповсюдження, побудована на основі поєднання 
шару нейронів Кохонена — так званої карти самоорганізації, зав- 
данням якої є виділення загальних характеристичних особливос-
тей в досліджуваних об’єктах шляхом їх кластеризації, і вихідної 
зірки Гроссберга, яка інтерпретує проведену кластеризацію 
(рис. 1). 
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Рис. 1. Структура нейронної мережі  
зустрічного розповсюдження 

На рис. 1 нейрони вхідного шару служать лише точками роз-
галуження і не виконують обчислень. Кожен нейрон вхідного ша- 
ру пов’язаний з кожним нейроном шару Кохонена синаптичним 
зв’язком з вагою wij, де i — номер елементу вхідного вектора, 

ni ,1 , j — номер нейрона шару Кохонена, Kj ,1 . Аналогічно 

нейрони шару Кохонена поєднані синаптичним зв’язком з нейро-
нами шару Гроссберга, де vjg — вага зв’язку між j-им нейроном 

шару Кохонена, Kj ,1 , і g-им нейроном шару Гроссберга, 

Gg ,1 . 

Зустрічне розповсюдження функціонує в двох режимах: у нор- 
мальному режимі, при якому приймається новий вхідний прик-
лад і на виході отримується клас, до якого був віднесений цей 
приклад; і в режимі навчання, коли здійснюється оптимізація па-
раметрів моделі [21]. Налаштування параметрів нейронної мере-
жі зустрічного розповсюдження (ваг міжнейронних синаптичних 
зв’язків) відбувається на основі значень фінансових показників 
банкротів і стабільних компаній: 

 

 ,,...,,...,1 ni xxxx   (2)  
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де x — вектор, який містить дані про фінансовий стан кожного 
окремого підприємства; 

xi — значення i-го показника діяльності підприємства, що од-

ночасно є i-им вхідним чинником моделі, ni ,1 ; 

n — кількість показників оцінки фінансової стійкості підпри-
ємства. 

На першому етапі побудови моделі передбачення можливого 
банкрутства підприємств здійснюється вибір необхідних чинни-
ків, їх перетворення, формування з них навчальних прикладів і 
подання їх на вхідний шар. 

У нашій задачі множиною незалежних змінних, на основі яких 
здійснюється висновок про можливість банкрутства, є набір най-
більш інформативних показників фінансово-господарської діяль-
ності компаній. Таких чинників у сучасному фінансовому аналізі 
досить багато, але доцільним є вибір найбільш значущих з них. 

Хоча інструментарій штучних нейронних мереж зустрічного 
розповсюдження дає можливість досліднику включити в модель 
якомога більше інформативних показників (які здатні якнайпов-
ніше охарактеризувати конкретне підприємство), не вимагає для 
свого функціонування передумов до стаціонарності досліджува-
ного процесу або ж відсутності мультиколінеарності у вхідних 
даних, на практиці такий підхід виявляється не досить ефектив-
ним. Велика кількість елементів вхідного вектора збільшує за-
шумленість вхідного сигналу і, отже, спричиняє необхідність збіль- 
шення числа нейронів, а так само і міжнейронних синаптичних 
зв’язків. Таким чином, час на побудову робочої нейронної мережі 
та її навчання значно збільшується. При цьому адекватність ре-
зультату моделювання не зростає. 

Отже, при побудові моделі постає завдання відбору найбільш 
значущих незалежних чинників, враховуючи міру впливу на ре-
зультативний показник. З математичної точки зору це завдання 
зводиться до оптимального ущільнення інформації про фінансо-
вий стан компанії, тобто відображення початкової інформації мі-
німальним числом параметрів при заданому рівні точності або 
мінімізації втрат інформації при заданому числі узагальнених ко-
ординат. 

У дослідженні було сформовано три види моделей передба-
чення банкрутства, що ґрунтувались на різних множинах фінан-
сових показників. Перша з них базувалася на змінних, відібраних 
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для дискримінантної економетричної моделі шляхом перевірки 
фінансових показників на мультиколінеарність [7]: x1 — коефі- 
цієнт мобільності активів, x2 — коефіцієнт оборотності кредитор-
ської заборгованості, x3 — коефіцієнт оборотності власного капі-
талу, x4 — коефіцієнт окупності активів, x5 — коефіцієнт забез-
печеності власними оборотними коштами, x6 — коефіцієнт кон- 
центрації залученого капіталу, x7 — коефіцієнт покриття забор-
гованості власним капіталом. 

Для адекватного аналізу фінансової стійкості підприємства важ- 
ливо, щоб відібрані до моделі вхідні чинники охоплювали різні 
узагальнені групи фінансово-економічних показників діяльності 
компаній. Зважаючи на те, що для нейронних мереж зустрічного 
розповсюдження неважливо, чи є мультиколінеарність у множині 
вхідних змінних, то в основу другої моделі був покладений набір 
найбільш важливих на авторський погляд показників оцінки фі-
нансового стану підприємства із забезпеченням якнайповнішого 
відображення ситуації в компанії, незалежно від наявності або 
відсутності серед цих показників лінійних функціональних за- 
лежностей: x1 — рентабельність капіталу, x2 — коефіцієнт оборот- 
ності активів, x3 — коефіцієнт швидкої платоспроможності, x4 — 
коефіцієнт автономії, x5 — коефіцієнт забезпеченості власними 
оборотними коштами, x6 — коефіцієнт покриття боргів власним 
капіталом. 

Також авторами була реалізована економіко-математична мо-
дель діагностики банкрутства на основі використання фінансових 
індикаторів, затверджених наказом Міністерства фінансів Украї-
ни «Про затвердження порядку проведення оцінки фінансового 
стану бенефіціара і визначення виду забезпечення для обслугову-
вання і погашення позики, наданої за рахунок засобів міжнарод-
них фінансових організацій» [22]. До цих індикаторів відносять-
ся: x1 — коефіцієнт покриття, x2 — коефіцієнт фінансової неза- 
лежності, x3 — коефіцієнт оборотності капіталу, x4 — коефіцієнт 
оборотності запозиченого капіталу, x5 — коефіцієнт рентабель-
ності продажів, x6 — коефіцієнт рентабельності власного капіта-
лу, x7 — коефіцієнт оборотності оборотних активів. 

Процес конструювання та налаштування нейронної мережі зу-
стрічного розповсюдження ґрунтується на об’єднанні двох алго-
ритмів навчання: «без учителя» і «з учителем» [21]. Як було за-
значено вище, така нейромережа складається з конкурентного 
шару, який представлений в даному випадку картою Кохонена, і 
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вихідного шару — вихідної зірки Гроссберга. Шар нейронів Ко-
хонена (карта самоорганізації) навчається «без учителя» і для ко-
ректного налаштування синаптичних ваг йому не потрібен ба- 
жаний відгук мережі. Саме за рахунок реалізації цієї процедури 
здійснюється пошук прихованих залежностей в структурі фінан-
сових показників компаній. Такий алгоритм навчання нейронної 
мережі забезпечує двовимірне відображення багатовимірних вхі-
дних векторів, здійснюючи їх кластеризацію. 

Після формування усіх прикладів для подачі їх на входи ней-
ронної мережі з метою її навчання необхідно вибрати структуру 
карти Кохонена. Кількість параметрів (ваг зв’язків) кожного ней-
рона шару Кохонена співпадає з кількістю показників у сформо-
ваних вхідних прикладах, яка для першої моделі дорівнюватиме 
семи елементам, другої і третьої — шести: 

 

 ,,...,,...,1 njijj
j wwww  (3)  

 
де j

w  — вектор параметрів j-го нейрона карти Кохонена, Kj ,1 ; 
wij — і-ий параметр j-го нейрона карти Кохонена; 
K — кількість нейронів карти Кохонена. 
Перед проведенням навчання нейронної мережі здійснюється 

ініціалізація карти, згідно якої усім параметрам нейронів привлас- 
нюються невеликі випадкові числа. Коли подається навчальний 
приклад на входи мережі, запускається процес конкуренції, який 
в алгоритмі навчання «без учителя» передує синаптичній адапта-
ції. Процесом конкуренції називається процес визначення най-
більш подібного нейрона з карти Кохонена до вектора вхідних 
даних. На кожному кроці навчання на вхідний шар випадковим 
чином подається один з векторів, а потім виконується пошук 
найбільш схожого на нього вектора коефіцієнтів нейронів (3). 
Міра подібності вектора вхідних даних до кожного нейрона ви-
значається Евклідовою відстанню: 

 

 
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
n

i
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j wx
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2
wx , .,1 Kj   (4)  

 
Коли вектор вхідних даних подається на входи, відбувається 

змагання нейронів шару Кохонена за право бути переможцем. У 
результаті такого змагання виходом лише одного нейрону буде 
«одиниця», всі інші нейрони карти Кохонена видадуть «нуль»:  
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Таким чином реалізується правило «переможець отримує усе», 

згідно якого обирається нейрон-переможець, що є найближчим 
до вхідного вектора даних. На рис. 2 чорним кольором позначено 
нейрон-переможець. 

 

 

Рис 2. Структура карти самоорганізації Кохонена 

Часто шар Кохонена в структурі мережі зустрічного розпо-
всюдження розглядають як простий шар нейронів з конкурент-
ним навчанням, не враховуючи таку ключову характеристику кар- 
ти Кохонена, як просторова орієнтація нейронів і вплив їх один 
на одного. Нейрон-переможець знаходиться в центрі топологіч-
ного сусідства нейронів, які співпрацюють. Отже, після визна-
чення нейрона-переможця здійснюється оцінка його впливу на 
сусідні нейрони з метою здійснення корегування їх параметрів 
та, відповідно, формування топологічної поверхні карти Кохоне-
на. Вплив нейрона-переможця на сусідні нейрони зменшується із 
збільшенням відстані до них [23-25]. На рис. 3 темно-сірим від-
мічена зона сусідства, в межах якої вплив нейрона переможця 
найбільший, світло-сірим — менший. 
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Рис. 3. Схематичне зображення зони сусідства 

Типовим прикладом функції зони топологічного сусідства є 
функція Гауса:  
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де ro, rj — двовимірні вектори локалізації нейрона-переможця o 
та j-го нейрону (координати нейронів на карті);  

σ(t) — монотонно спадаюча функція, котра зменшується з ча-
сом у процесі навчання. 

Отже, при використанні Гаусової функції сусідства в межах 
впливу нейрона-переможця знаходяться усі нейрони карти Кохо-
нена. Для переможця функція сусідства hoj, яка виражає силу 
впливу при коригуванні параметрів нейронів карти, набуде зна-
чення 1 і зменшуватиметься із збільшенням відстані від нього 
(рис. 4). 

На рис. 4 показано градацію зон топологічного сусідства 
нейронів відповідно до величини функції Гауса. Через залеж-
ність параметру σ від часу, зі збільшенням кількості епох на-
вчання міра корекції нейронів-сусідів зменшується, емітуючи 
звуження зони сусідства (рис. 5). Наприкінці навчання значу-
що підлаштовуються тільки ваги найближчих до переможця 
нейронів. 



Оцінювання можливого банкрутства…  О. Д. Шарапов, Д. Б. Кайданович 

 

 217 

1

0,8

0,6

0,4

0,2

0
1 2

3
4

5
6

0,8-1

0,6-0,8

0,4-0,6

0,2-0,4

0-0,2

1

3

5

 

Рис. 4. Гаусова функція сусідства, що визначає міру корегування  
нейронів у топології карти Кохонена на початку навчання 
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Рис. 5. Вигляд Гаусової функції всередині процесу навчання 

У результаті реалізації процесу синаптичної адаптації здійс-
нюється самоорганізація нейронної мережі, коли вектор синапти-
чних ваг wj нейрона j, Kj ,1 , змінюється відповідно до вхідного 
вектора х. З кожною ітерацією здійснюється корекція ваг нейро-
на-переможця і його сусідів: 
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де α(t) — коефіцієнт швидкості навчання (0<α(t)≤1), що з кожною 
епохою навчання t зменшується. 

Ця процедура адаптації нейронів шару Кохонена повторюєть-
ся у міру подання на входи мережі усіх спостережень x з навчаль- 
ної вибірки. На початку процесу налаштування мережі значення 
коефіцієнта швидкості навчання α(t) задається на рівні близь- 
ко одиниці, яка дає можливість на початкових етапах навчання 
швидше настроювати параметри нейронів Кохонена. 

Із застосуванням функції адаптації (7) відбувається зрушення 
параметрів цілої області нейронів у напрямку вхідного образу. У 
результаті утворюється певна топологічна зона в околиці нейро-
на-переможця, нейрони якої отримують більш-менш схожі між 
собою характеристики. У міру проведення навчання функція су-
сідства зменшується, швидкість навчання також спадає і кожен но- 
вий вхідний сигнал здійснює все менший вплив на меншу кіль-
кість нейронів. 

Паралельно з навчанням карти Кохонена в мережах зустрічно-
го розповсюдження здійснюється оптимізація міжнейронних си-
наптичних зв’язків нейронів вихідної зірки Гроссберга за алгорит- 
мом навчання «з учителем». Для реалізації цього алгоритму не-
обхідно сформувати бажаний відгук мережі. Для задачі оцінки 
можливості банкрутства компанії вихідними значеннями мережі 
будуть класи банкрут та стабільна компанія, які відповідають по-
даному на нейронну мережу вхідному прикладу. Кількість ней-
ронів шару Гроссберга відповідає кількості класів результуючої 
змінної (тобто, двом для нашої задачі). Цей шар нейронів встанов- 
лює міру відповідності вектора вхідних даних (зведеного в ре-
зультаті пониження розмірності до єдиного нейрона на карті Ко-
хонена) кожному з можливих значень вихідної змінної [26]. 

Вектор станів нейронів шару Кохонена (значення усіх елемен-
тів цього вектора дорівнюватимуть нулю, окрім одного, який до-
рівнює одиниці) подається на шар нейронів Гроссберга. Далі ваги 
усіх синаптичних зв’язків нейронів шару Гроссберга підлягають 
корекції у тому випадку, якщо вони поєднані з нейроном Кохо-
нена, який має ненульовий вихід. Величина корекції ваги пропо-
рційна різниці між вагою зв’язку і відомим значенням виходу 
нейрона Гроссберга, з яким пов’язаний нейрон-переможець: 
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           jjggjgjg ktvtyttvtv 1 , Kj ,1 , Gg ,1 , (8)  

 
де vjg(t+1), vjg(t) — уточнене і попереднє значення ваги зв’язку 
між j-им нейроном шару Кохонена і g-им нейроном Гроссберга; 

уg(t) — відоме значення виходу g-го нейрона шару Гроссберга, 
відповідне вектору вхідних даних, поданому на t-му кроці; 

kj — вихід j-го нейрона шару Кохонена (приймає значення  
1 для нейрона-переможця карти Кохонена та 0 для всіх інших 
нейронів); 

β(t) — коефіцієнт швидкості навчання зв’язків нейронів шару 
Гроссберга (0<β(t)≤1), що з кожною епохою t зменшується [23]. 

Викладений алгоритм навчання нейронної мережі зустрічного 
розповсюдження зводиться до того, що на основі показників фі-
нансової звітності підприємств формуються вектори даних, які 
подаються на входи нейронної мережі. На їх основі мережа 
вчиться, здійснюючи самоорганізацію карти Кохонена. Виходи в 
недетермінованих позиціях шару Кохонена відносяться до відпо-
відних класів нейронами шару Гроссберга. При здійсненні роз-
поділу об’єктів на класи виходом того нейрону шару Гроссберга, 
який відповідає класу досліджуваного об’єкта, буде одиниця. Ін-
ші нейрони шару Гроссберга для такого об’єкту видадуть на ви-
ході нуль. Таким чином, шар Кохонена може утворити певну кіль- 
кість кластерів, а шар Гроссберга співвідносить їх до встановле-
них класів. За необхідності більш детального відображення фі-
нансової ситуації можна збільшити число нейронів шару Гросс-
берга, але кількість класів не повинна перевищувати кількості 
кластерів на карті Кохонена. 

У процесі навчання нейронні мережі реалізують викладені оп-
тимізаційні алгоритми заздалегідь встановлену кількість разів — 
епох навчання, що можуть суттєво перевищувати кількість вхід-
них прикладів, на яких мережа налаштовується. Цей показник 
впливає на силу корекції ваг зв’язків нейронів як шару Кохонена, 
так і шару Гроссберга.  

В ході проведення дослідження критерієм ефективності ней-
ронних мереж була мінімізація помилки класифікації, що визна-
чала тривалість навчання. Ваги зв’язків нейронів підлаштовують-
ся залежно від чинника швидкості навчання, який, у свою чергу, 
з часом прямує до нуля. Якщо не відбувалась помітна зміна в ре-
зультативності мережі, то корекція ваг нейронів була настільки 
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малою, що вважалась несуттєвою. У такому разі можна ствер-
джувати, що сконструйована нейронна мережа оптимізована. 

При проведенні дослідження було побудовано ряд економіко-
математичних моделей на основі нейронних мереж зустрічного 
розповсюдження різних конфігурацій з метою визначення най-
більш адекватної множини пояснюючих змінних, необхідної кіль- 
кості нейронів шару Кохонена і кількості епох навчання для ефек- 
тивного функціонування моделі.  

В результаті використання подібної нейронної мережі аналі-
тик може отримувати конкретні прогнози щодо фінансової ситуа- 
ції в компанії на основі того, була вона віднесена до класу потен-
ційних банкротів чи стабільних компаній, залежно від значень її 
ключових фінансових індикаторів. А так само з’являється мож-
ливість отримати візуальне відображення результату розподілу 
підприємств на карті Кохонена за станами їх фінансової стійкос-
ті. Оскільки кожному досліджуваному об’єкту відповідає певний 
нейрон-переможець, то на карті можна визначити нейрони, які 
відповідають компаніям-банкрутам, і нейрони, які свідчать про 
стабільний фінансовий стан підприємства. Приклад карти самоо-
рганізації наведено на рис. 6. 

 

 

Рис. 6. Карта Кохонена, яка складається з 30 нейронів 

На рис. 6 зображена карта самоорганізації, сформована на ос-
нові відібраних для першої моделі семи показників діяльності пі-
дприємств, яка складається з 30 нейронів і має розмірність 6×5. 
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Аналогічно було сформовано карти іншої розмірності для цієї та 
інших моделей. Авторами була розроблена схема візуалізації кар- 
ти Кохонена (детальніше описана в роботі [28]), згідно якої гра-
дація сірого кольору відбувається в порядку зниження вірогіднос- 
ті потенційного банкрутства: від білого (потенційний банкрут) до 
чорного (стабільна фінансова ситуація); горизонтальною штрихов- 
кою позначені неактивні нейрони. 

Після налаштування нейронної мережі зустрічного розповсю-
дження на навчальній вибірці з’являється можливість її викорис-
тання для діагностування можливості банкрутства підприємств, 
на яких модель не навчалась. Для цього на входи нейромережі 
подається аналогічно сформований вхідний вектор з фінансовими 
показниками підприємства і здійснюється проектування цього 
вектора до одного з нейронів карти Кохонена, який дозволяє оці-
нити можливість банкрутства компанії по аналогії з даними щодо 
підприємств з навчальної вибірки. 

При поданні тестових даних на розроблені в ході експеримен-
тів нейронні мережі було виявлено, що для нових наборів даних 
переможцем може ставати нейрон, який під час навчання не від-
повідав жодному з прикладів. Це вказує на неможливість зробити 
коректний висновок відносно аналізованої компанії. Такі випадки 
пояснюються тим, що фінансові показники підприємств із тесто-
вої вибірки мають значну відмінність від навчальних прикладів. 
Причому із збільшенням розміру карти спостерігається збіль-
шення випадків попадання тестових векторів даних до «порож-
ніх» нейронів, що зменшує точність діагностування банкрутства.  

Уникнути проблем кластеризації, які викликані попаданням в 
«порожні» нейрони, можна шляхом включення додаткових умов, 
які обмежуватимуть участь неактивованих нейронів в роботі ме-
режі після її навчання. Також можна відносити такі нейрони до 
найближчих до них по Евклідовій відстані кластерів. Це дає мож- 
ливість істотно збільшити ефективність роботи моделі та звузити 
зону невизначеності. 

Нейронні мережі зустрічного розповсюдження продемонстру-
вали високу здатність до діагностування фінансового стану підп-
риємств. При реалізації нейронної мережі на першому переліку 
пояснюючих змінних з 80 нейронами карти Кохонена, точність 
визначення підприємств-банкротів складає 91,9 %, а фінансово-
стабільних компаній — 60,6 %. Загальний рівень вірно визначе-
них класів стійкості підприємств — 77,14 %. Нейронна мережа 
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зустрічного розповсюдження, до складу шару Кохонена якої вхо-
дить 30 нейронів, показала найвищу ефективність. Точність кла-
сифікації за усіма підприємствами на базі цієї моделі складає 
81,63 %, з них рівень вірно діагностованих потенційних банкро-
тів — 92 %, а стабільних компаній — 72,72 %. 

Аналогічним чином сконструйовані нейромережі зустрічного 
розповсюдження і проведені відповідні модельні експерименти 
на основі найбільш інформативних показників, відібраних до 
другої моделі. Серед них найбільшу ефективність продемонст-
рувала нейронна мережа, яка складається також з 30 нейронів 
шару Кохонена і шару Гроссберга (див. рис. 7). Тестування цієї 
нейронної мережі показало точність класифікації за усією гру-
пою аналізованих компаній на рівні 79,8 %, з яких точність діа-
гностування підприємств-банкротів складає 82 %, а стабільних 
компаній — 75 %. 

Для відбору до моделі найбільш адекватного переліку пояс-
нюючих змінних також було сконструйовано нейронну мережу 
зустрічного розповсюдження на базі показників, запропонованих 
Міністерством фінансів України [22]. Точність класифікації та-
кою нейромережею за усіма підприємствами складає 76 %, з них 
рівень вірно передбачених банкрутств — 80,7 %, а стабільних 
компаній — 70,8 %.  

 

Рис 7. Карта Кохонена для моделі на основі другого набору показників 

Побудовані нейронні мережі зустрічного розповсюдження про- 
демонстрували істотно вищу точність класифікації порівняно з 
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розробленими раніше іншими дослідниками дискримінантними 
моделями. Проведене дослідження надало також можливість 
сформулювати ряд рекомендацій щодо побудови і налаштування 
моделі.  

Зокрема, реалізація моделі на основі невеликої кількості ней-
ронів шару Кохонена є неефективною для оцінки можливості бан- 
крутства, оскільки у такому разі карта Кохонена здійснює клас-
теризацію надто узагальнено. Це означає, що один і той самий 
нейрон може відповідати і потенційним банкрутам, і стабільним 
компаніям. За таких умов зірка Гроссберга може неправильно 
класифікувати сформований шаром Кохонена кластер. Відповід-
но, бажано не використовувати карту надто малої розмірності. 
Оскільки компанії можуть ставати банкротами з різних причин, 
відповідно, пошук загальних закономірностей в структурі фінан-
сових даних цих компаній-потенційних банкротів може розподі-
ляти їх по різних кластерах на карті Кохонена, зважаючи на хара-
ктерні риси їх діяльності. 

Поєднання великих карт самоорганізації з шаром Гроссберга 
дозволяє істотно підвищити ефективність класифікації. І хоча са-
мі лише карти Кохонена з числом нейронів, що перевищує кіль-
кість прикладів з навчальної вибірки, виявили свою неефектив-
ність при вирішенні задачі класифікації, нейромережі зустрічного 
розповсюдження продемонстрували високу здатність до розпі-
знавання фінансового стану підприємств.  

Враховуючи результати моделювання, можна зробити висно-
вок, що для досягнення найбільшої ефективності подібного типу 
моделей за умов наявності більш-менш однорідного набору прик- 
ладів, кількість нейронів шару Кохонена має бути ненабагато мен- 
шою кількості вхідних прикладів, як і відмічав сам Тейво Кохо-
нен [27]. Разом з тим було встановлено, що із збільшенням числа 
нейронів карти Кохонена витрати часу на навчання нейронної 
мережі і моделювання значно зростають, а результативність дещо 
зменшується. 

Варто зазначити, що використання нейронної мережі зустріч-
ного розповсюдження, яка ґрунтується на поєднанні шарів Кохо-
нена і Гроссберга, дозволяє уникнути ситуацій, за яких неможли-
во зробити однозначний висновок стосовно фінансового стану 
підприємства. Хоча, як засвідчили проведені дослідження [28], у 
разі використання лише карт самоорганізації Кохонена не завжди 
можна провести однозначну класифікацію. Таким чином, залу-
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чення до моделі шару нейронів Гроссберга підвищує ефектив-
ність класифікації та дозволяє позбутися зони невизначеності. 
Зауважимо, що для задач діагностування можливості банкрутства 
це є суттєвим досягненням, особливо якщо врахувати, що за ре-
зультатами проведених експериментів в деяких з дискримінант-
них моделей зона невизначеності сягала 51,4 % [8]. 

До позитивних характеристик результатів роботи нейронної ме- 
режі зустрічного розповсюдження доцільно також віднести низь-
ке значення альфа-помилки класифікації (частки фінансово-не- 
спроможних підприємств, які класифіковані як стійкі), хоча бета-
помилка (частка фінансово-стійких підприємств, які класифіко-
вані як потенційні банкроти) є трохи вищою. Це свідчить про 
можливість не отримати прибуток від деяких помилково-кла-
сифікованих стабільних компаній, але у кредитора є можливість 
отримати цей же прибуток від інших вкладів. Однак він не зазнає 
збитків від надання кредиту потенційним банкротам. 

 
Висновки 

У ході дослідження було розроблено три види моделей діаг-
ностики можливості банкрутства підприємств, які базуються на 
апараті штучних нейронних мереж зустрічного розповсюдження 
та ґрунтуються на різних множинах пояснюючих змінних: на фі-
нансових показниках компаній, відібраних шляхом їх перевірки 
на мультиколінеарність; найбільш важливих на авторський пог-
ляд показниках оцінки фінансового стану підприємств; на основі 
використання фінансових індикаторів, затверджених наказом 
Міністерства фінансів України.  

Розроблені у статті нейронні мережі зустрічного розповсю-
дження можна використовувати для аналізу фінансової стійкості 
підприємств і діагностування можливості банкрутства компаній 
як з аналітичною метою, так і для забезпечення ухвалення управ-
лінських рішень щодо інвестування коштів. Відповідно, запропо-
нований підхід і розроблені економіко-математичні моделі над-
звичайно актуальні у першу чергу для інвесторів і комерційних 
банків. 

Було проведено експериментальне дослідження запропонова-
них моделей на нейромережах різної конфігурації та сформульо-
вано низку рекомендацій відносно кількості нейронів шарів Ко-
хонена і Гроссберга та необхідної кількості епох навчання. В 
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процесі конструювання нейронної мережі був розроблений ав- 
торський підхід до візуалізації карти самоорганізації Кохонена, 
запропоновані можливі варіанти підвищення її результативності 
та вирішення проблеми невизначеності висновку відносно фінан-
сового стану компанії. 

Результати проведених експериментів продемонстрували ви-
соку ефективність запропонованого підходу для діагностування 
банкрутства підприємств. Зокрема, відсоток вірного діагносту-
вання потенційних банкротів досягає 92 %, що суттєво зменшує 
можливість інвестора або кредитора зазнати збитки при викорис-
танні запропонованої моделі.  

Вагомим аргументом на користь побудови карт самоорганіза-
ції і нейронних мереж зустрічного розповсюдження є велика кіль- 
кість обмежень і передумов для використання інструментарію 
дискримінантного аналізу, зокрема, відносно стаціонарності дос-
ліджуваних процесів, незмінності зовнішніх умов і т. п. Проте 
реалії сучасної економіки не задовольняють цим передумовам. 
Для використання моделей, в основі яких знаходиться інструмен-
тарій нейронних мереж зустрічного розповсюдження, немає пот-
реб у дотриманні цих вимог. Ця модель здатна швидко адаптува-
тися до нових даних, не потребує залучення експертів і доз- 
воляє виявляти приховані нелінійні закономірності. Все це свід-
чить на користь доцільності використання подібного інструмен-
тарію з метою вирішення практичного завдання аналізу фінансо-
вого стану компаній і для проведення подальших наукових до- 
сліджень у даному напрямі. 
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необхідно обов’язково вказати: авторів видання, назву, місто видання, 
видавництво, рік видання та повний обсяг; для періодичних видань — 
вказати номер видання та сторінки, на яких розміщений матеріал; 

— оформлення списку використаних джерел має відповідати вимо-
гам державних стандартів, які наведено в Бюлетені ВАК України № 3, 
2008 (Форма 23, С. 9–13). Прізвище та ініціали аторів виділяти курси-
вом; 

— якщо джерело цитування має англомовну версію, то у списку 
використаних джерел варто подавати саме її. Для посилань у кирилиці 
необхідно в дужках додати те саме джерело у латинській транслітерації 
(назва роботи перекладається англійською, а прізвища авторів, назва 
журналу, видавництва тощо наводяться за принципами транслітерації). 

 
Зауваження: 
— у тексті статті можуть бути внесені редакційні виправлення під 

час опрацювання редактором та вичитки коректором. 
— автори статті відповідають за правильність і точність даних та 

фактів, а також за наведення в статті даних, що не є предметом відкри-
тої публікації. 

— в одному номері може бути опублікована тільки одна стаття 
автора. 
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