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НЕЙРО-НЕЧIТКЕ МОДЕЛЮВАННЯ У СИСТЕМI УПРАВЛIННЯ
ФIНАНСОВО-ЕКОНОМIЧНОЮ БЕЗПЕКОЮ

Подається вирiшення актуальної проблеми визначення рiвня фiнансово-економiчної
безпеки для компанiй через призму нейро-фазi моделювання. Моделi, побудованi за
допомогою нейро-нечiтких мереж, є ефективним iнструментом оцiнки фiнансово-еко-
номiчної безпеки i дають можливiсть своєчасно виявити i подолати проблеми. Крiм
того, данi моделi є адаптивними, оскiльки пристосовуються до змiн економiчного сере-
довища, що дуже важливо в умовах нестабiльної економiки. У даному дослiдженнi для
цього пропонується використання багатошарової нейромережi, кожний шар якої вирi-
шує свою низку завдань. Запропонований пiдхiд дасть можливiсть визначати рiвень
фiнансової безпеки компанiї у рiзнi моменти її функцiонування. Розроблена модель
дозволяє кожнiй компанiї використовувати свою сукупнiсть фiнансових показникiв
для визначення рiвня безпеки. Кожний шар нейромережi є автономною одиницею, що
дозволяє розвивати мережу. Для запропонованої моделi характернi властивостi гну-
чкостi та адаптивностi до мiнливих умов економiчного середовища, що є необхiдною
умовою для її ефективного застосування в дiяльностi пiдприємства.

Ключовi слова: рiвень безпеки, нейромережа, нечiтке моделювання.

1. Вступ. На сучасному етапi розвитку людства, спостерiгається тенденцiя
управлiння процесами у навколишньому свiтi. Застосування iнформацiйних те-
хнологiй у рiзних сферах людської дiяльностi супроводжується розробкою iн-
телектуальних систем, якi використовують зв’язок знань у загальному випадку
з навколишнiм свiтом. Вирiшення будь-якої проблеми зв’язано з конкретними
предметними областями, якi, зазвичай, є погано або слабко структурованими.
Пiд час проектування та розробки iнтелектуальної системи, знання проходять
аналогiчну трансформацiю даних – вiд бiльш узагальнених множин до бiльш
вузьких, конкретизованих для даної предметної областi. При розробцi iнтеле-
ктуальних систем знання про конкретну предметну область, для якої розробля-
ється система, рiдко бувають повними й достовiрними.

Одним iз найбiльш перспективних i активних напрямiв прикладних дослi-
джень в областi управлiння i прийняття рiшень у слабко структурованих систе-
мах є нечiтке моделювання. Методологiя нечiткого моделювання конкретизує
методологiю системного моделювання стосовно процесу побудови i застосува-
ння нечiтких моделей складних систем. З кожним роком дiапазон застосуван-
ня нечiтких моделей та методiв розширюється, охоплюючи рiзнi новi областi.
Суть нечiткого математичного моделювання полягає в тому, що елементами до-
слiдження являються не числа, а деякi нечiткi множини або їх поєднання. В
основi такого пiдходу лежить не традицiйна логiка, а логiка з нечiткою iстин-
нiстю, нечiткими зв’язками i нечiткими правилами виводу.
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Значна кiлькiсть важливих проблем пiдтримки прийняття управлiнських рi-
шень, що виникають у рiзних сферах людської дiяльностi, зводиться до задач
оцiнки рiзного роду явищ i процесiв. При проектуваннi i управлiннi складною
соцiо-економiчною системою виникає проблема, коли людина не здатна дати
точнi i саме тодi практичнi значення суджень про їх поведiнку.

Iснування будь-якої держави в сучасному глобалiзованому свiтi залежить вiд
її економiчної безпеки, яка є однiєю iз важливих компонент нацiональної без-
пеки країни в цiлому. Одним iз основних сегментiв економiчної безпеки, який
вагомо впливає на її рiвень, виступає фiнансовий сегмент, тобто сукупнiсть фi-
нансових показникiв суб’єкта економiчного господарювання, якi об’єднуються в
глобальний показник. Прогнозування цього показника є складним аналiтично-
розрахунковим процесом i потребує детального дослiдження тенденцiй розви-
тку та передбачення впливу складових дослiджуваного фактору на рiвень еко-
номiчної безпеки держави.

Актуальнiсть роботи полягає у розробленнi та дослiдженнi моделей i методiв
отримання багатокритерiального оцiнювання iз застосуванням нейро-нечiтких
технологiй, що на сьогоднi є нерозкритим достатнiм чином.

2. Постановка проблеми. Для суб’єкта господарювання економiчна без-
пека розглядається як стан, за якого забезпечується його економiчний розвиток
i стабiльна дiяльнiсть, гарантується захист його фiнансових i матерiальних ре-
сурсiв. Забезпечення фiнансової безпеки пов’язане з плануванням, прогнозува-
нням i передбаченням багатьох факторiв внутрiшнього i зовнiшнього середови-
ща. При цьому вкрай важливим є системний, комплексний пiдхiд, що базується
на ефективному використаннi вiдповiдного iнформацiйно-аналiтичного забезпе-
чення, логiки та моделювання iз залучення сучасного математичного апарату.

Загальна постановка проблеми (завдання) може бути представлена на-
ступним чином. Нехай для певного суб’єкта економiчного господарювання вi-
дома множина кiлькiсних i якiсних показникiв його функцiонування, а також
вiдома iсторiя цих показникiв за певнi перiоди часу. Виникає завдання перед-
бачити оцiнку рiвня економiчної безпеки даного суб’єкта господарювання.

Постановку задачi оцiнювання сформулюємо наступним чином. Нехай на
входi маємо деякий об’єкт дослiдження O, який оцiнюється за багатьма пока-
зниками K = (K1, K2, . . . , Km). Показники K можуть представляти собою цiлу
систему критерiїв та моделей. Кожен показник є кiлькiсною оцiнкою, отриман-
ня якої можливо, наприклад, за допомогою моделей фiнансової звiтностi [1].

На основi множини оцiнок за показниками K = (K1, K2, . . . , Km), необхiдно
встановити рiвень фiнансової безпеки об’єкту.

3. Огляд лiтератури. Iз аналiзу наукових джерел, видно, що нейро-нечiткi
мережi широко застосовуються в рiзних сферах та прикладних задачах [2-5]. У
роботi [6] наведена задача пiдвищення швидкостi побудови нейро-нечiтких моде-
лей за прецедентами; у [7] представлено задачу планування ресурсiв паралель-
них комп’ютерних систем при синтезi нейро-нечiтких мереж; on-line нейро-фаззi
систему для вирiшення задач послiдовного нечiткого кластерування даних за-
пропоновано у [8]. Нейро-нечiткi мережi широко використовуються для обробки
нечiткої iнформацiї. Так у роботах [9,10] нейро-нечiтка система вивчає поведiн-
ку системи з даних тренувань i автоматично генерує нечiткi правила та нечiткi
множини до заданого рiвня точностi. Системи нечiткого виведення приведенi

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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у [11,12] можуть використовувати людськi експертнi знання та виконувати не-
чiтке виведення для отримання вихiдної оцiнки з необхiдним рiвнем точностi
[13,14]. Механiзм навчання нейронних мереж розглянуто у [14-16]. Широке за-
стосування отримав новий тип нечiткої моделi, яку запропонували. Токаї та
Сугено [17,18]. У нейро-нечiтких мереж типу Takagi-Sugeno-Kang послiдовною
частиною кожного нечiткого правила є лiнiйна комбiнацiя вхiдної змiнної.

Виходячи з цього, сьогоднi є актуальним завдання застосування нейро-нечiт-
ких технологiй для вирiшення прикладних проблем оцiнювання об’єкту дослi-
дження.

4. Результати дослiджень. Для вирiшення сформульованої проблеми
пропонується модель нейро-нечiткої мережi (рис. 1.), яка складається iз суку-
пностi послiдовних шарiв, на кожному iз яких розв’язується низка конкретних
класiв задач.

Рис. 1. Структура нейро-нечiткої мережi

Розглянемо кожен шар нейро-нечiткої мережi.
У першому шарi розв’язується клас задач передбачення. Загальна постанов-

ка задачi передбачення може бути сформульована наступним чином. На входi
маємо сукупнiсть показникiв X = {X1, X2, . . . , Xm} – оцiнки за вiдповiдними
критерiями K = (K1, K2, . . . , Km), для кожного з яких вiдома iсторiя цього по-
казника за N перiодiв, тобто Xj = (xj1, x

j
2, . . . , x

j
N) ∈ X (j = 1, . . . ,m). Потрiбно

зробити прогноз значень цих показникiв на майбутнi перiоди.
Математичне формулювання та модель такої задачi виглядає наступним чи-

ном.
Нехай для заданого об’єкта вiдомi деяка множина X = {X1, X2, . . . , Xm},

елементи якої називаються входами (samples) або прикладами, ситуацiями i
множина Y = {Y 1, Y 2, . . . , Y m}, елементи якої називаються вiдповiдями або
вiдгуками, мiтками, виходами (responses). Iснує певна залежнiсть (детермiнова-
на i iмовiрнiсна), що дозволяє за елементами Xj ∈ X передбачити Y j ∈ Y для
всiх j = 1, . . . ,m. Зокрема, якщо залежнiсть детермiнована, то iснує функцiя
ϕ∗ : X → Y .

Даний шар може мiстити деякi прихованi шари. Наприклад, коли вiдома
деяка сукупнiсть об’єктiв (ситуацiй) i множина вiдповiдей (реакцiй, вiдгукiв),
а також множина у виглядi пар «об’єкт – вiдповiдь», яка називається навчаль-
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ною вибiркою. Iснує деяка залежнiсть мiж вiдповiдями i об’єктами, але вона
невiдома. Потрiбно, на основi цих даних вiдновити залежнiсть, тобто побуду-
вати модель (алгоритм), яка здатна для любого об’єкта надати досить точну
вiдповiдь. Для вимiрювання точностi вiдповiдей вводиться визначеним чином
функцiонал якостi.

Залежнiсть вiдома тiльки на об’єктах навчальної вибiрки
{

(x(i), y(i)) :
x(i) ∈ Xj, y(i) ∈ Y j (i = 1, . . . , N0)

}
, N0 – кiлькiсть об’єктiв у навчальнiй вибор-

цi. Упорядкована пара "об’єкт – вiдповiдь"{(x(i), y(i)) : x(i) ∈ Xj × Y j} назива-
ється прецедентом. Потрiбно встановити залежнiсть мiж входом i виходом на
основi даних навчальної вибiрки.

Модель задачi передбачення за прецедентами можна представити у насту-
пному виглядi:

Задано: множина ситуацiй Xj i множина вiдповiдей Y j.
Вiдомо: навчальна вибiрка {x(i) ∈ Xj, (i = 1, . . . , N0)} i вiдповiдно вiдповiдi

на цiй вибiрцi {y(i) = y(x(i)) : y ∈ Y j (i = 1, . . . , N0)}.
Знайти: алгоритм a : Xj → Y j, тобто алгоритм побудови вирiшальної фун-

кцiї ϕ ∈ Φ, яка наближує, найбiльш точно, y ∈ Y j не тiльки на навчальнiй
виборцi, а i на всiй множинi Xj.

Для рiзних типiв задач множина об’єктiв X i вiдповiдей Y може задаватись
по рiзному. Наприклад, для задачi класифiкацiї: Y = {−1; +1} – класифiкацiя
на два класи; Y = {1, . . . ,M} – класифiкацiя на M класи, якi не перетинаю-
ться; Y = {0; 1}M – класифiкацiя на M класи, якi перетинаються. Для задачi
регресiї: Y = R або Y = Rm; для задачi ранжування Y – скiнчена впорядкована
множина. Множина об’єктiв X, як правило, задається не самими об’єктами, а
їх описами. Найбiльш поширеним є ознаковий опис. Ознака (feature) f об’єкта
x ∈ X– це результат вимiрювання деякої характеристики об’єкта x. При та-
кому пiдходi об’єкт x ∈ X представляється як вектор x = (x1, x2, . . . , xk), де
xj = fj(x), (j = 1, 2, . . . , k), а k – кiлькiсть ознак. Формально ознака це вiдобра-
ження f : X → Dj, де Dj – множина допустимих значень ознаки.

Завданням першого шару є на основi iсторiї показникiв за певнi перiоди часу
прогнозувати значення цих показникiв на майбутнi перiоди з використанням
моделей та методiв регресiйного аналiзу i машинного навчання [19].

Нейрони другого шару виконують операцiю фазифiкацiї, тобто кожному ви-
хiдному значенню першого шару ставиться у вiдповiднiсть значення функцiї на-
лежностi [20,21]. Тут розв’язується задача фазифiкацiї показникiв (критерiїв)
ефективностi за допомогою апарату нечiткої математики. Аналiзуючи значен-
ня вхiдних показникiвX = {X1, X2, . . . , Xm} i отриманi вiдповiднi прогнозованi
значення Y = {Y 1, Y 2, . . . , Y m} проводиться їх фазифiкацiя у нечiткi числа у
виглядi функцiй належностi нечiтких множин. Функцiї належностi, визначенi
на вхiдних змiнних, застосовуються до їх фактичних значень для визначен-
ня ступеня iстинностi кожного показника. Оскiльки, основнi показники мене-
джменту отриманi iз фiнансових звiтiв i несуть рiзний змiст, то доцiльно вико-
ристовувати наступнi види функцiї належностi [16]: трикутну, трапецiєподiбну,
дзвiноподiбну, S -подiбну, лiнiйну S -подiбну, лiнiйну Z -подiбну та їх комбiнацiї i
суперпозицiї. Таким чином, виходом iз другого шару є множина нечiтких чисел
{µ1, . . . , µn1}.

Третiй шар представляє собою агрегацiю рiвнiв належностi показникiв пред-
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ставлених у виглядi нечiтких чисел у певнi групи (кластери) [22]. Суть агрегацiї
полягає у процедурi знаходження функцiї належностi для кожної вихiдної змiн-
ної отриманої в процесi групування вхiдних змiнних. Мета агрегацiї полягає в
тому, щоб об’єднати всi ступенi iстинностi певних груп вхiдних змiнних. Тут
використовуються моделi та методи вибору вагових коефiцiєнтiв i згорток. У
загальному випадку синоптичнi ваги w1, . . . , wn1 коректуються в процесi навча-
ння.

Четвертий шар реалiзує методи логiчного виведення, за допомогою яких
визначається нечiтка оцiнка, яка є iнтегрованим показником. Нечiтке логiчне
виведення базується на нечiткiй базi знань та вiдповiдних нечiтких правилах.
Обчислене значення iстинностi для передумов кожного правила застосовується
для кожного правила. Нечiткi множини, призначенi для кожної змiнної виво-
ду, за допомогою композицiйних правил об’єднуються разом для формування
єдиної нечiткої множини.

У кiнцевому (п’ятому) шарi проходить процес дефазифiкацiї отриманих не-
чiтких оцiнок у звичайнi чiткi значення, якi використовуються для визначення
рiвня.

5. Обговорення. Застосування розробленої технологiї для розв’язання
практичних задач, потребує адекватного визначення множини показникiв оцi-
нювання, створення моделей iнтелектуального аналiзу знань, налаштування
фазифiкацiї вхiдних даних, експериментально дослiдити порiг можливостi фун-
кцiонування системи у рiзних режимах, а також порiг рiвня безпечного стану
функцiонування системи для недопущення негативних наслiдкiв чи впевнено-
стi досягнення цiлей системою. Цi всi задачi покладенi на системних аналiтикiв,
що розробляють iнформацiйну систему у межах прикладної задачi. Таким чи-
ном, для якiсного порiвняння даних, розмежування термiв, необхiдно окремо
проводити для кожного показника, оскiльки рiзнi показники несуть у собi свiй
числовий змiст.

6. Висновки. Запропонований пiдхiд, для визначення рiвня фiнансово–
економiчної безпеки на пiдприємствi, дозволить успiшно iмплементувати вiд-
повiдний механiзм, який повинен включати в себе iнструменти, методи i ва-
желi формування фiнансової безпеки пiдприємства та систему iнформацiйно-
аналiтичної складової такої безпеки, функцiонуючу на основi сучасних iнфор-
мацiйних технологiй.
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Sharkadi M. M. Neuro-fuzzy modeling in the financial-economic security manage-
ment system.

The solution of the actual problem of determining the financial-economic security’s level
for companies through the prism of neuro-phase modeling is presented. Models built using
neural-fuzzy networks are an effective tool for assessing financial-economic security and
provide an opportunity to identify and overcome problems in a timely manner. In addition,
these models are adaptive because they adapt to changes in the economic environment,

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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which is very important in an unstable economy. This study proposes the use of a multilayer
neural network, each layer of which solves a number of problems. The proposed approach
will make it possible to determine the level of the company financial security at different
times of its operation. The developed model allows each company to use its own set of
financial indicators to determine the level of security. Each layer of the neural network
is an autonomous unit that allows you to develop a network. The proposed model is
characterized by the properties of flexibility and adaptability to changing conditions of the
economic environment, which is a necessary condition for its effective application in the
enterprise.

Keywords: security level, neural network, fuzzy modeling.
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