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МОДЕЛЬ БАГАТОРIВНЕВОЇ НЕЙРОМЕРЕЖI ВИЗНАЧЕННЯ
РIВНЯ ФIНАНСОВОЇ БЕЗПЕКИ КОМПАНIЇ

Дiяльнiсть господарюючих суб’єктiв у ринковiй економiцi обумовлюється насам-
перед станом їх фiнансiв, що призводить до необхiдностi розгляду проблем управлiн-
ня фiнансовою безпекою пiдприємства. Забезпечення стiйкого розвитку пiдприємства,
стабiльностi результатiв його дiяльностi, досягнення цiлей, що вiдповiдають iнтересам
власникiв та суспiльства в цiлому, неможливi без розробки та проведення самостiйної
стратегiї суб’єкта господарювання, яка в сучаснiй економiцi визначається наявнiстю
надiйної системи його фiнансової безпеки. Зростання темпiв бiзнесу викликає все бiль-
шу залежнiсть пiдприємства вiд зовнiшнiх джерел фiнансування i, можливо, втрату
самостiйностi в прийняттi управлiнських рiшень. Навiть за високої дохiдностi бiзнесу
недостатня увага до проблем його фiнансової безпеки може призвести до того, що
компанiя може стати об’єктом зовнiшнього впливу або поглинання. Прогнозування
рiвня фiнансової безпеки є складним аналiтично-розрахунковим процесом i потребує
детального дослiдження тенденцiй розвитку та передбачення впливу складових дослi-
джуваного фактору на рiвень економiчної безпеки компанiї. Проведено дослiдження
актуальної задачi розроблення моделi багаторiвневої нейромережi для iнформацiйних
технологiй на прикладi визначення рiвня фiнансової безпеки компанiї, яка зустрiча-
ється при функцiонуваннi соцiо-економiчних систем i базується на застосуваннi по-
стулатiв нечiткої логiки, нечiтких множин i нейро-фазi мережi. Метою даної роботи
є розробка моделi багаторiвневої нейромережi визначення рiвня фiнансової безпеки
компанiї при функцiонуваннi соцiо-економiчних систем в умовах невизначеностi за
вхiдними експертними оцiнками. Об’єктом дослiдження є визначення рiвня фiнансо-
вої безпеки компанiї на основi функцiй належностi для вхiдних експертних оцiнок за
критерiями з використанням нейро-фазi мережi. Предметом дослiдження є методи i
моделi представлення багаторiвневої нейромережi для визначення рiвня фiнансової
безпеки компанiї в умовах невизначеностей. Вперше запропоновано методологiчнi за-
сади поєднання елементiв теорiї нечiткої логiки та нейронних мереж при моделюваннi
процесiв управлiння фiнансовою безпекою компанiї, що надає можливостi адаптацiї
запропонованої моделi багаторiвневої нейромережi визначення рiвня фiнансової безпе-
ки компанiї з урахуванням специфiки роботи заданого економiчного об’єкта в умовах
неоднорiдностi та неповноти вихiдної iнформацiї. В процесi дослiдження використову-
валися методи теорiї нечiтких множин i нейромережевого моделювання, методи екс-
пертних оцiнок. У роботi розв’язано науково-прикладне завдання розроблення моделi
багаторiвневої нейромережi визначення рiвня фiнансової безпеки компанiї за вхiдни-
ми експертними оцiнками. Практичне значення одержаних результатiв моделi багато-
рiвневої нейромережi визначення рiвня фiнансової безпеки компанiї дасть можливiсть
адекватно пiдiйти до оцiнювання альтернативних рiшень для забезпечення управлiння
фiнансовою безпекою вiтчизняних пiдприємств. Використовуючи побудовану модель,
фахiвцi мають змогу оцiнювати рiвень фiнансової безпеки компанiї, попереджати його
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погiршення, визначати вплив окремих факторiв на рiвень фiнансової безпеки. Таким
чином, використання запропонованої моделi в менеджментi є зручним iнструментом
вчасного контролю за фiнансовим станом пiдприємства, адекватної реакцiї на його
погiршення. Кредитори, в свою чергу, мають змогу отримати реальну iнформацiю
щодо фiнансового стану позичальника та правильно проводити кредитну полiтику.
Iнвестори отримують iнформацiю для прийняття рiшення щодо можливостi прове-
дення iнвестицiйної дiяльностi. Отриманi результати можуть бути використанi для
удосконалення системи управлiння фiнансовою безпекою вiтчизняних компанiй.

Ключовi слова: штучна нейронна мережа, математичнi моделi, нечiткi множини,
функцiя належностi, рiвень фiнансової безпеки, експертна оцiнка, прийняття рiшень.

1. Вступ. В економiцi багатьох країн спостерiгається iстотне збiльшення кiль-
костi фiнансових криз i зростання їх масштабiв в останнi десятилiття. Одна
тiльки глобальна фiнансова криза 2020 року, яка є найбiльшою з часiв великої
депресiї i 2008 року, проявилася у падiннi свiтового фондового ринку та поштов-
хом якої став коронавiрус SARS-CoV-2, що вразив усi країни свiту. Глобальна
фiнансова криза 2020 року супроводжується зменшенням дiлової активностi у
багатьох галузях та вiдповiдним падiнням ВВП у багатьох країнах.

У сучасному глобалiзованому свiтi iснування любої держави залежить вiд її
економiчної безпеки, яка є однiєю iз важливих компонент нацiональної безпеки
країни в цiлому. На сьогоднiшнiй день вiдсутнє єдине унiверсальне визначення
сутностi та структури економiчної безпеки. Категорiя «безпека» характеризу-
ється як одна з невiд’ємних рис стабiльного функцiонування соцiо-економiчної
системи в цiлому, її життєдiяльностi, стабiльного розвитку та стiйкостi до зов-
нiшнiх i внутрiшнiх подразникiв.

В сучасних економiчних умовах дiяльнiсть пiдприємств знаходиться пiд впли-
вом перманентних ризикiв та загроз, якi генеруються факторами зовнiшнього
та внутрiшнього середовища їх функцiонування. Тому надзвичайно важливим є
аналiз рiвня фiнансової безпеки з точки зору попередження виникнення загроз
та своєчасностi застосування превентивних заходiв. Одним iз основних сегмен-
тiв економiчної безпеки, який вагомо впливає на її рiвень, виступає фiнансовий
сегмент, тобто сукупнiсть фiнансових показникiв суб’єкта економiчного госпо-
дарювання, якi об’єднуються в глобальний показник. Прогнозування цього по-
казника є складним аналiтично-розрахунковим процесом i потребує детального
дослiдження тенденцiй розвитку та передбачення впливу складових дослiджу-
ваного фактору на рiвень економiчної безпеки держави.

Iснуючi теорiї фiнансового аналiзу i методи прогнозування розвитку
фiнансово-економiчних систем практично себе вичерпали. Тому постає потреба
iстотного переосмислення використовуваних методiв економiко-математичного
моделювання. Вченi схиляються до використання нейронних мереж, якi вважа-
ються одним з найбiльш вiдомих та ефективних iнструментiв iнтелектуального
аналiзу даних.

Оскiльки бурхливий розвиток комп’ютерної технiки створює передумови
для появи нейрокомп’ютерiв, якi, за прогнозами фахiвцiв, будуть обробляти
iнформацiю за тими ж принципами, що i людський мозок, то iнтерес до нейро-
мережевих технологiй поступово охоплює все бiльш широке коло користувачiв.
Серед таких користувачiв опинилися фiнансовi аналiтики та архiтектори фi-
нансових систем пiдприємств, про що свiдчать широкi дискусiї у фiнансових

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика



МОДЕЛЬ БАГАТОРIВНЕВОЇ НЕЙРОМЕРЕЖI ВИЗНАЧЕННЯ РIВНЯ . . . 177

чатах щодо ефективностi застосування нейромереж для прогнозування рiвня
фiнансової безпеки суб’єктiв господарювання [9].

Використання iнформацiйних технологiй у рiзних сферах людської дiяль-
ностi супроводжується розробкою iнтелектуальних систем, якi використову-
ють зв’язок знань у загальному випадку з навколишнiм свiтом. Постановка i
розв’язання любої задачi зв’язана з конкретними предметними областями, якi,
як правило, є погано або слабко структурованими.

Нечiтке математичне моделювання являється одним iз найбiльш активних i
перспективних напрямiв прикладних дослiджень в областi управлiння i прийня-
ття рiшень у слабко структурованих системах. Дiапазон застосування нечiтких
методiв з кожним роком розширюється, охоплюючи рiзнi новi областi. Нечiтке
математичне моделювання – це коли елементами дослiдження являються не
числа, а деякi нечiткi множини або їх поєднання. В основi такого пiдходу ле-
жить не традицiйна логiка, а логiка з нечiткою iстиннiстю, нечiткими зв’язками
i нечiткими правилами виводу. Основними характеристиками такого пiдходу є
використання лiнгвiстичних змiнних замiсть числових змiнних, вiдношення мiж
змiнними описуються за допомогою нечiтких висловлювань, складнi вiдношен-
ня описуються нечiткими алгоритмами.

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 в той же час практичнi значення суджень про їх поведiнку. Тому для
аналiзу стану рiвня фiнансової безпеки i прогнозування загроз сьогоднi будую-
ться моделi iз застосуванням апарату нечiтких множин [4]. Оскiльки фiнансова
безпека пiдприємства є досить iндивiдуальною характеристикою, яка залежить
вiд значної кiлькостi факторiв зовнiшнього та внутрiшнього походження, до-
цiльно використати саме нечiткi множини. Вплив даних факторiв i наслiдки
цього впливу окремо для кожного пiдприємства можливо оцiнити лише з до-
лею суб’єктивної ймовiрностi, що задана у якостi iнтервалу значень.

2. Постановка проблеми. Фiнансова безпека – це складова економiчної
безпеки, яка являє собою такий стан пiдприємства, що: дозволяє забезпечити
фiнансову стiйкiсть, платоспроможнiсть, лiквiднiсть i достатню фiнансову неза-
лежнiсть пiдприємства в довгостроковому перiодi; забезпечує оптимальне залу-
чення та ефективне використання фiнансових ресурсiв пiдприємства; дозволяє
iдентифiкувати небезпеки i загрози стану пiдприємства та розробляти заходи
для їх вчасного усунення; дозволяє самостiйно розробляти та впроваджувати
фiнансову стратегiю; має бути оцiнена кiлькiсними та якiсними показниками,
якi мають граничнi значення [10].

Проблема забезпечення фiнансової безпеки є актуальною для будь-якого
суб’єкта господарювання, оскiльки постiйно перебуває в станi впливу великої
кiлькостi та рiзноманiтностi загроз, що здатнi зруйнувати стабiльне функцiо-
нування пiдприємства через порушення фiнансової безпеки. Так, безладне по-
зичання коштiв рано чи пiзно призведе до того, що обсяг позикових засобiв пе-
ревищить реальнi можливостi пiдприємства розраховуватись iз кредиторами.
Це означає втрату фiнансової стiйкостi, що може бути виявлено за балансом
компанiї.
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Останнiм часом увага вчених все бiльше зосереджується саме на проблемi
забезпечення фiнансової безпеки пiдприємства. Це, передусiм, зумовлено тим,
що саме пiдприємства здiйснюють безпосереднiй вплив на формування бiльшої
частини валового внутрiшнього продукту держави, а також створюють матерi-
альне пiдґрунтя для її розвитку, забезпечуючи формування доходної частини
бюджетiв через податкову систему. Фiнансова безпека компанiї є iнтегральною
характеристикою здатностi пiдприємства протистояти iснуючим i виникаючим
внутрiшнiм й зовнiшнiм небезпекам i загрозам, спроможностi системи управлi-
ння забезпечувати й пiдтримувати фiнансову рiвновагу, стiйкiсть, платоспро-
можнiсть та лiквiднiсть в поточному i перспективному перiодах.

Покращення показникiв економiчної дiяльностi суб’єктiв господарювання
залежить вiд складових якiсного i кiлькiсного характеру та функцiональних
складових економiчної безпеки. Функцiональними складовими вважаються фi-
нансова, iнтелектуальна, кадрова, технiко-технологiчна, полiтико-правова, iн-
формацiйна, соцiальна безпеки. Кожна функцiональна складова несе в собi вла-
сний змiст, систему критерiїв оцiнювання та методи забезпечення своєї мети.

Головним завданням формування структури економiчної безпеки є розро-
блення планiв на майбутнє, монiторинг їх реалiзацiї. Для цього необхiдно роз-
робити методику аналiтичного прогнозування всiх функцiональних складових
економiчної безпеки i, зокрема, фiнансової безпеки об’єкта економiчного госпо-
дарювання.

Для визначення фактичного рiвня фiнансової економiчної безпеки викори-
стовується аналiтична iнформацiя функцiонування пiдприємства, яка дозволяє
побачити стан як на даний момент часу, так i у перспективi.

Загальна постановка проблеми (завдання/задачi) може бути представлена
наступним чином. Нехай для певного суб’єкта економiчного господарювання
вiдома 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.

Для вирiшення даної проблеми пропонується схема, яка потребує вирiшення
низки задач (завдань), у виглядi нейро-фазi мережi (рис. 1), структура якої
складається iз сукупностi послiдовних етапiв, на кожному iз яких розв’язується
конкретний клас задач [8].

Таким чином, для ефективного забезпечення фiнансово-економiчної безпе-
ки на пiдприємствi необхiдно розробити та успiшно iмплементувати вiдповiдний
механiзм, який повинен включати в себе iнструменти, методи i важелi форму-
вання фiнансової безпеки пiдприємства та систему iнформацiйно-аналiтичної
складової такої безпеки, функцiонуючу на основi сучасних iнформацiйних те-
хнологiй. Запропонований пiдхiд дозволяє контролювати рiвень фiнансової без-
пеки пiдприємства та, у випадку необхiдностi, приймати управлiнськi рiшення
для його покращення.

На першому етапi розв’язується клас задач передбачення. Тобто, на основi
iсторiї показникiв за певнi перiоди часу прогнозуються значення цих показни-
кiв на майбутнi перiоди з використанням економетричних моделей та методiв
машинного навчання.

На другому етапi розв’язується задача фазифiкацiї показникiв (критерiїв)
ефективностi за допомогою апарату нечiткої математики [4].
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Рис. 1. Структурна схема нейро-фазi мережi

Третiй етап включає агрегацiю показникiв представлених у виглядi нечiтких
чисел у певнi групи (кластери). Кластеризацiя даних є процесом розподiлу еле-
ментiв на класи або групи так, щоб елементи в одному класi були якомога
близькими, а елементи рiзних класiв є настiльки рiзнорiдними, наскiльки це
можливо. Для цього використовуються рiзнi мiри подiбностi, причому мiра по-
дiбностi визначає самi кластери. Кластерний аналiз займає одне з центральних
мiсць серед методiв аналiзу даних i є сукупнiстю пiдходiв, методiв i алгори-
тмiв, призначених для знаходження деякого розбиття дослiджуваної сукупно-
стi об’єктiв на пiдмножини схожих мiж собою об’єктiв. При цьому вихiдним
припущенням для видiлення таких пiдмножин, що отримали спецiальну на-
зву кластерiв, служить лише неформальне припущення про те, що об’єкти, якi
вiдносяться до одного кластера, повиннi мати бiльшу схожiсть мiж собою, чим
з об’єктами з iнших кластерiв. Тут використовуються моделi та методи вибору
вагових коефiцiєнтiв i згорток.

Наступний етап передбачає, за допомогою методiв логiчного виведення, ви-
значати нечiтку оцiнку, яка є iнтегрованим показником. Для цього необхiдно
формування нечiткої бази знань, яка грубо вiдображає нелiнiйний взаємозв’язок
«входи - вихiд» за допомогою лiнгвiстичних правил <Якщо-то>. Цi правила ге-
неруються експертом або отримуються в результатi екстракцiї нечiтких знань
з експериментальних даних. Параметрами, що настроюються, є ваги правил i
параметри функцiй належностi нечiтких термiв.

На кiнцевому етапi отримана нечiтка оцiнка дефазифiкується у чiтке значе-
ння i визначається її рiвень.

У данiй роботi пропонуються пiдходи розв’язання задач:
1. Передбачення показникiв (критерiїв) за допомогою R/S аналiзу та лiнiйно-
зваженого ковзного середнього (LWMA).

2. Фазифiкацiї показникiв (критерiїв) ефективностi за допомогою теорiї нечi-
тких множин.

3. Кластеризацiї даних на групи за допомогою моделi та методу вибору ваго-
вих коефiцiєнтiв i згорток.
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Доцiльнiсть використання теорiї нечiтких множин зумовлено тим, що фiнан-
сова безпека компанiї є досить iндивiдуальною характеристикою, яка залежить
вiд значної кiлькостi факторiв зовнiшнього та внутрiшнього походження. Вплив
даних факторiв i наслiдки цього впливу окремо для кожної компанiї можливо
оцiнити лише з долею ймовiрностi. Iншою мовою, у економiцi об’єктивним є
iснування невизначеностi при вiднесеннi деякого об’єкта (у даному випадку –
компанiї) до чiткої множини (що задана у якостi iнтервалу).

3. Огляд лiтератури. Найчастiше нейроннi мережi використовуються у
працях Kuan C., White H., Swanson N. та iнших науковцiв для прогнозування
фiнансових ринкiв. Garcia R., Genfay R., Qi M. i Madala G. обгрунтували кори-
снiсть нейронних мереж для аналiзу трендiв на фондовому ринку, а Jorion P. –
для прогнозування валютного курсу. Нейроннi мережi у працях вiтчизняних на-
уковцiв, таких як Н. Я. Савка, О. Ф. Iвашина, I. I. Стрельченко, А. Б. Миколай-
чук та iн., бiльшою мiрою застосовуються для прогнозування рiвня фiнансової
безпеки держави та окремих її складових (податкової, боргової, у розрiзi рiвнiв
– регiону). На рiвнi суб’єктiв пiдприємництва досi залишається незавершеним
вивчення питань застосування нейронних мереж для аналiзу та прогнозування
рiвня фiнансової безпеки.

Також питанням оцiнки рiвня фiнансової безпеки компанiй присвятили свої
роботи такi вченi, як Бланк I. О., Барановський О. I., Єрмошенко М. М., Ашу-
єв А. М., Кириченко О. А., Кудря I. В. [1, 2, 5, 6] та iншi. Однак iснуючi розроб-
ки у цiй сферi є досить рiзноспрямованими, що лише пiдкреслює необхiднiсть
формування єдиної ефективної методики оцiнки рiвня фiнансової безпеки, яка
повинна базуватися на використаннi сучасних методiв. Зауважене розширення
методичного апарату є доцiльним з огляду на те, що сама безпека є досить вiд-
носною характеристикою, що практично унеможливлює чiтке визначення меж
мiж, наприклад, високим i низьким її рiвнем. Логiчним у цьому випадку є вико-
ристання теорiї нечiтких множин при оцiнцi рiвня фiнансової безпеки суб’єктiв
господарювання рiзних галузей.

Зараз, пiд час пандемiї коронавiрусної iнфекцiї (COVID-19), проблема оцiн-
ки рiвня фiнансової безпеки компанiї є однiєю з найбiльш актуальних. Серед
вчених, котрi дослiджують фiнансовий стан та безпеку компанiй, можна вiдмi-
тити: К. С. Горячеву [12], Н. В. Iванову [13], А. В. Матвiйчука [9, 14], Т. О. Ме-
лiхову, [15] А. О. Недосєкiна [16], Н. Н. Пойда-Носик [17, 18], О. П. Ротштейн
[19], В. Г. Чернов [20], якi у своїх дослiдженнях використовують теорiю нечiтких
множин або нейроннi мережi.

Останнi науковi дослiдження свiдчать про необхiднiсть iнформацiйного мо-
делювання нечiтких знань, що дозволять на основi нечiткої, неповної, а особли-
во експертної iнформацiї отримувати адекватнi та об’єктивнi знання про об’єкт
дослiдження.

Для того, щоб визначити методи прогнозування, якi можливо використати
для прогнозування значення показникiв на майбутнi перiоди, необхiдним є по-
переднє проведення фрактального аналiзу кожного показника не менш як за 10
рокiв. Фрактальним аналiзом часових рядiв займалися зарубiжнi та вiтчизня-
нi науковцi: Е. Петерс [23; 24; 25], Г. Херст [30], R. Glegg [31], В. Дубницький
[26], I. Ликов [27], Н. Новiкова [28], Е. Найман [29], Г. Бистрай [32], О. Шелу-
хин [33] та iн. Методами прогнозування займались такi вченi: I. Чучуєва [34],
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Е. Тихонов [35], J. Armstrong [36], J. Yang [37], Ю. Лукашин [38], С. Holt [39] та
iн. Незважаючи на велику кiлькiсть наукових праць у данiй сферi, проблеми
прогнозування невеликих часових рядiв, до яких вiдносяться показники ком-
панiй, з урахуванням фрактальних властивостей часових рядiв є недостатньо
вивченими та потребують подальшого дослiдження. Зокрема, залишаються не-
достатньо розробленими методи виявлення трендовостi невеликих часових ря-
дiв. Для аналiзу фрактальних властивостей таких часових рядiв пропонується
застосування методу Херста [9; 12], а для короткострокового прогнозування на
перiод 1-2 роки – метод лiнiйно-зваженого ковзного середнього (LWMA).

4. Матерiали i методи. Нейроннi мережi виникли iз дослiджень у галузi
штучного iнтелекту, а саме зi спроб вiдтворити здатнiсть бiологiчних нервових
систем навчатися й виправляти помилки, моделюючи низькорiвневу структу-
ру мозку. Штучнi нейроннi мережi являють собою нову й досить перспективну
обчислювальну технологiю, що дає новi пiдходи до дослiдження динамiчних
завдань у фiнансовiй областi. Спочатку нейроннi мережi вiдкрили новi можли-
востi в областi розпiзнавання образiв, потiм до цього додалися статистичнi i
заснованi на методах штучного iнтелекту засоби пiдтримки прийняття рiшень i
вирiшення завдань у сферi фiнансiв, у тому числi для дiагностики банкрутства
пiдприємства.

Вирiшення задач аналiзу рiвня фiнансової безпеки акцiонерних компанiй за
допомогою нейронних мереж складається з наступних етапiв: пошук даних для
навчання; пiдготовка i нормалiзацiя даних; вибiр типу нейронної мережi; екс-
периментальний пiдбiр характеристик мережi; експериментальний пiдбiр пара-
метрiв навчання; навчання штучної нейронної мережi; перевiрка адекватностi
навчання; коригування параметрiв; кiнцеве навчання; вербалiзацiя нейронної
мережi для її подальшого використання.

Сформулюємо постановку задачi оцiнювання 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.

Представимо пiдхiд щодо моделювання показникiв визначення рiвня фiнан-
сової безпеки компанiї на основi iнструменту нечiткої математики [7, 21] i побу-
дови їх функцiй належностi. Розглядається випадок, коли iснують як кiлькiснi,
так i якiснi критерiї оцiнок. У такому разi, пропонується методика формалi-
зацiї критерiїв оцiнки за допомогою функцiй належностi. Приведемо найбiльш
вживанi види функцiї належностi, якi можуть задавати множину критерiїв для
розглядуваної задачi. Розiб’ємо множину критерiїв на групи вiдносно описання
тим чи iншим видом функцiї належностi [7]. Розробимо iнтегральну модель,
на основi функцiй належностi, яка буде визначати рiвень економiчної безпеки
компанiї.

Вхiдними даними, якi закладенi в методику, являється система якiсних та
кiлькiсних показникiв акцiонерних товариств [18], що були ретельно вiдiбранi
на основi нормативних документiв та праць вiтчизняних i зарубiжних авторiв,
а також на основi опитування керiвникiв пiдприємств. Всi критерiї несуть у собi
певний суб’єктивiзм, невизначенiсть даних та iнформацiї i виникає необхiднiсть
об’єднання кiлькiсної та якiсної iнформацiї. В результатi цього, стає можливим
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використовувати апарат нечiткої математики для розкриття невизначеностi i
формалiзацiї якiсної iнформацiї [21]. Такий пiдхiд до побудови функцiй нале-
жностi для кожного критерiю дасть можливiсть бiльш адекватно пiдiйти до
проблеми оцiнювання. Пропонується роздiлити критерiї оцiнок за групами ви-
дiв функцiй належностi наступним чином.

I. Група критерiїв, яку можна представити за допомогою функцiї
належностi, яка включає в себе трикутну, трапецiєподiбну та дзвiно-
подiбну функцiї.

У нашому випадку кожна з розглядуваних функцiй належностi буде зада-
ватися на iнтервалi значень тих чи iнших коефiцiєнтiв. Загальний вигляд такої
функцiї задається наступною формулою:

𝜇1 (𝐾; 𝑎; 𝑎1; 𝑏; 𝛼; 𝛽) =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
0, якщо𝐾 ≤ 𝑎;

𝐾−𝑎
𝑏−𝑎

, якщо 𝑎 < 𝐾 < 𝑎1;

1, якщо 𝑎1 ≤ 𝐾 ≤ 𝑏;
1

1+( 𝑏−𝐾
𝛼 )

2×𝛽 , якщо𝐾 > 𝑏.

,

де 𝑎, 𝑎1, 𝑏 – числовi параметри, що можуть приймати критерiї оцiнки i впоряд-
кованi спiввiдношенням: 𝑎 ≤ 𝑎1 ≤ 𝑏,а параметри 𝛼 i 𝛽 впливають на форму
кривої.

Критерiї, якi можна представити у виглядi вищевказаної функцiї належно-
стi:
∙ Показники фiнансової стiйкостi: коефiцiєнт фiнансової незалежностi;
коефiцiєнт фiнансової стабiльностi; коефiцiєнт фiнансового левериджу; кое-
фiцiєнт забезпечення власними коштами; коефiцiєнт покриття необоротних
активiв власним капiталом.

∙ Показники лiквiдностi: коефiцiєнт покриття; коефiцiєнт швидкої (про-
мiжної) лiквiдностi; коефiцiєнт абсолютної лiквiдностi.
II. Група критерiїв, яку можна представити за допомогою лiнiйної

S-подiбної функцiї належностi.
Лiнiйну S -подiбну функцiю належностi задаємо наступним аналiтичним ви-

разом:

𝜇2 (𝐾; 𝑎; 𝑏) =

⎧⎨⎩
0, якщо𝐾 ≤ 𝑎;

𝐾−𝑎
𝑏−𝑎

, якщо 𝑎 < 𝐾 < 𝑏;

1, якщо𝐾 ≥ 𝑏.
,

де 𝑎, 𝑏 – числовi параметри, що можуть приймати критерiї оцiнки i впоряд-
кованi спiввiдношенням: 𝑎 < 𝑏.

Критерiї, якi можна представити у виглядi лiнiйної S -подiбної функцiї на-
лежностi:
∙ Показники дiлової активностi: середня тривалiсть одного обороту акти-
вiв; середня тривалiсть одного обороту запасiв; коефiцiєнт оборотностi де-
бiторської заборгованостi; середнiй перiод погашення кредиторської забор-
гованостi.

∙ Показники рентабельностi: коефiцiєнт рентабельностi продажу за фi-
нансовими результатами вiд операцiйної дiяльностi (EBIT); рiвень рента-
бельностi продукцiї; чистий дохiд вiд реалiзацiї (в динамiцi); фiнансовий
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результат вiд операцiйної дiяльностi (в динамiцi); фiнансовий результат вiд
звичайної дiяльностi (в динамiцi); чистий прибуток (в динамiцi); операцiй-
ний Cash-flow (в динамiцi); активи (в динамiцi); власний капiтал (в динамi-
цi).

∙ Ринковi показники: ринкова цiна акцiй; free-float; дивiдендна дохiднiсть.
III. Група критерiїв, яку можна представити за допомогою лiнiйної

Z-подiбної функцiї належностi.
Лiнiйну Z -подiбну функцiю належностi задамо наступним аналiтичним ви-

разом:

𝜇3 (𝐾; 𝑎; 𝑏) =

⎧⎨⎩
1, якщо𝐾 ≤ 𝑎;

𝑏−𝐾
𝑏−𝑎

, якщо 𝑎 < 𝐾 < 𝑏;

0, якщо𝐾 ≥ 𝑏.
,

де 𝑎, 𝑏 – числовi параметри, що можуть приймати критерiї оцiнки i впоряд-
кованi спiввiдношенням: 𝑎 < 𝑏.

Критерiї, якi можна представити у виглядi лiнiйної Z -подiбної функцiї на-
лежностi:
∙ Показники дiлової активностi: коефiцiєнт оборотностi активiв; коефi-
цiєнт оборотностi оборотних активiв; коефiцiєнт оборотностi запасiв; сере-
днiй перiод погашення дебiторської заборгованостi; коефiцiєнт оборотностi
позикового капiталу за фiнансовими результатами вiд звичайної дiяльностi
(EBITDA).

∙ Показники рентабельностi: рiвень рентабельностi продажу (реалiзацiї);
коефiцiєнт рентабельностi продажу за фiнансовими результатами вiд зви-
чайної дiяльностi (EBITDA); рiвень рентабельностi активiв; рiвень рента-
бельностi власного капiталу.
Беручи до уваги, що прогнозування на основi моделей, побудованих за експе-

риментальними (статистичними) даними – один iз найбiльш популярних пiдхо-
дiв до прогнозування динамiки процесiв у соцiально-економiчних, фiнансових,
технiчних та iнших системах, коротко- та середньострокового прогнозування
об’ємiв виробництва та накопичення продукцiї на складах, оцiнювання альтер-
нативних економiчних стратегiй, формування бюджетiв пiдприємств та держа-
ви, прогнозування та менеджменту ризикiв довiльної природи та розв’язання
iнших задач, для вибору деяких функцiй належностi потрiбно провести перед-
прогнозне оцiнювання вхiдних даних на базi фрактального R/S аналiзу та про-
гноз на 1 i/або 2 точки вперед на основi лiнiйно-зваженого ковзного середнього
(LWMA).

R/S аналiз був розроблений англiйським гiдрологом Гарольдом Едвiном
Херстом. Метод дозволяє визначити, чи є часовий ряд випадковим або перси-
стентним, тобто володiє довготривалою пам’яттю.

Формула R/S дозволяє визначити для рiзних перiодiв часу, чи буде розмах
бiльшим чи меншим того, якого можна очiкувати в разi, коли кожен окремий
елемент вихiдних даних не залежить вiд попереднього. Якщо розкид вiдрiзняє-
ться вiд очiкуваного, то важлива точна послiдовнiсть даних: низка прибуткових
або збиткових моментiв змiщує екстремальнi значення далi, нiж в випадку їх
виникнення по чистiй випадковостi [25].

Розрахунок показника Херста можна зробити за такою формулою:
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𝑅

𝑆
= (𝛼𝑁)𝐻 ,

𝐻 =
𝑙𝑜𝑔(𝑅/𝑆)

𝑙𝑜𝑔(𝛼𝑁)
,

де 𝐻 – показник Херста;
𝑆 – середньоквадратичне вiдхилення ряду спостережень 𝑥;
𝑁 – число перiодiв спостережень;
𝛼 – задана константа, додатне число.

𝑆 =

⎯⎸⎸⎷ 1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

(𝑥𝑖 −𝑋ср)2,

де 𝑋ср – середнє арифметичне ряду спостережень 𝑥 за 𝑁 перiодiв:

𝑋ср =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖.

Розмах накопиченого вiдхилення 𝑅 є найбiльш важливим елементом фор-
мули розрахунку показника Херста. У загальному виглядi його обчислюють
таким способом:

𝑅 = max
1≤𝑢≤𝑁

(𝑍𝑢) − min
1≤𝑢≤𝑁

(𝑍𝑢) ,

де 𝑍𝑢 – накопичене вiдхилення ряду 𝑥 вiд середнього 𝑋ср:

𝑍𝑢 =
𝑢∑︁

𝑖=1

(𝑥𝑖 −𝑋ср).

З формули розрахунку показника Херста видно, що на його зростання впли-
вають:
∙ Збiльшення розмаху коливань 𝑅.
∙ Зменшення середньоквадратичного вiдхилення 𝑆.
∙ Зменшення кiлькостi спостережень 𝑁 .
При невеликiй кiлькостi спостережень 𝑁 показник Херста має схильнiсть

навiть на випадкових рядах оцiнювати їх як персистентнi (володiють трендами).
Є три рiзних класифiкацiї для рiзних показникiв Херста:

∙ при 0 < 𝐻 < 0,5 – антиперсистентний часовий ряд, тобто ряд, при якому
вiдбувається «повернення до середнього»: якщо система зростає в якийсь
перiод, то в наступний перiод треба очiкувати спад. Якщо вчора йшло зни-
ження значення коефiцiєнта, то завтра треба чекати його пiдвищення. Чим
ближче 𝐻 до нуля, тим стiйкiшi цi коливання. Але таких процесiв в ре-
альностi дуже мало. Антиперсистентний часовий ряд називають «рожевим
шумом».

∙ 𝐻 = 0,5 – часовий ряд стохастичний. Такий процес називають «бiлим шу-
мом».
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МОДЕЛЬ БАГАТОРIВНЕВОЇ НЕЙРОМЕРЕЖI ВИЗНАЧЕННЯ РIВНЯ . . . 185

∙ 0,5 < 𝐻 < 1 – персистентний часовий ряд (цi процеси ще називають «чор-
ним шумом») i це трендостiйкi ряди. Часовий ряд характеризується ефе-
ктом довготривалої пам’ятi. Якщо ряд почав зростати, чекайте, що вiн бу-
де зростати i далi, якщо вiн убуває сьогоднi, завтра теж буде спадати [40].
Трендостiйкiсть тим бiльше, чим ближче 𝐻 до 1, тому що чим бiльша коре-
ляцiя мiж процесами, тим бiльше однаково вони себе ведуть. Чим ближче
𝐻 до 0,5, тим бiльше зашумлений i менш виражений тренд на виходi.
Пiсля передпрогнозного оцiнювання вхiдних даних на базi фрактального

R/S аналiзу пропонується зробити прогноз на 1 i/або 2 точки вперед на основi
лiнiйно-зваженого ковзного середнього (LWMA).

Лiнiйно-зважене ковзне середнє (LWMA) – це розрахунок ковзного се-
реднього, що бiльш важко зважує останнi данi про значення коефiцiєнта. Остан-
нє значення має найбiльшу вагу, i кожне попереднє значення має поступово
меншу вагу. Ваги падають лiнiйно. LWMA швидше реагують на змiну значеннь,
нiж простi ковзаючi середнi (SMA) та експоненцiальнi ковзнi середнi (EMA).

Для встановлення iєрархiчних зв’язкiв мiж коефiцiєнтами, що впливають на
рiвень фiнансової безпеки, доцiльно згрупувати їх в такi групи (згiдно з табл. 1):
показники фiнансової стiйкостi (ФС); показники лiквiдностi (Л); показники дi-
лової активностi (ДА), показники рентабельностi (Р), вартiснi показники (В),
ринковi показники (РП), якiснi показники (Я).

Таблиця 1.
Узагальненi вхiднi показники та їх лiнгвiстична оцiнка.

Назва Позначення
Вхiднi

параметри

Лiнгвiстична
оцiнка вхiдних
параметрiв
(терми)

Показники
фiнансової
стiйкостi

ФС 𝐾11 −𝐾15

Низький, 0-0,3 (Н)
Середнiй, 0,3-0,5 (С)
Вище середнього,
0,5-0,75 (ВС)
Високий, 0,75-1 (В)

Показники
лiквiдностi

Л 𝐾21 −𝐾23

Показники
дiлової

активностi
ДА 𝐾31 −𝐾39

Показники
рентабельно-

стi
Р 𝐾41 −𝐾46

Вартiснi
показники

В 𝐾51 −𝐾57

Ринковi
показники

РП 𝐾61 −𝐾63

Якiснi
показники

Я 𝐾70 −𝐾79

Зазначенi групи коефiцiєнтiв впливу у виглядi «дерева виведення» наведено
на рис. 2-8.
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Рис. 2. Класифiкацiя показникiв фiнансової стiйкостi

Рис. 3. Класифiкацiя показникiв лiквiдностi

За допомогою структурних схем, наведених на рис. 2-8, позначимо лiнгвi-
стичнi змiннi коефiцiєнтiв ФС, Л, ДА, Р, В, РП, Я за допомогою таких спiввiд-
ношень:

ФС = 𝑓ФС(К11,К12,К13,К14,К15),

Л = 𝑓Л(К21,К22,К23),

ДА = 𝑓ДА(К31,К32,К33,К34,К35,К36,К37,К38,К39),

Р = 𝑓Р(К41,К42,К43,К44,К45,К46),

В = 𝑓В(К51,К52,К53,К54,К55,К56,К57),

РП = 𝑓РП(К61,К62,К63),

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Рис. 4. Класифiкацiя показникiв дiлової активностi

Рис. 5. Класифiкацiя показникiв рентабельностi

Я = 𝑓Я(К71,К72,К73,К74,К75,К76,К77,К78,К79,К70),

де К11 −К15 — показники фiнансової стiйкостi;
К21 −К23 — показники лiквiдностi;
К31 −К39 — показники дiлової активностi;
К41 −К46 — показники рентабельностi;
К51 −К57 — вартiснi показники;
К61 −К63 — ринковi показники;
К70 −К79 — якiснi показники.

Наук. вiсник Ужгород. ун-ту, 2022, том 40, № 1 ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online)



188 Г. В. МАЗЮТИНЕЦЬ, М. М. ШАРКАДI

Рис. 6. Класифiкацiя вартiсних показникiв

Рис. 7. Класифiкацiя ринкових показникiв

Вихiдну величину, тобто рiвень фiнансової безпеки компанiї ФБ, можна ви-
значити за формулою:

ФБ = 𝑓ФБ(ФС,Л,ДА,Р,В,РП,Я) (1)

де ФС, Л, ДА, Р, В, РП, Я — лiнгвiстичнi змiннi, що описують вiдповiдно по-
казники фiнансової стiйкостi, показники лiквiдностi, показники дiлової актив-
ностi, показники рентабельностi, вартiснi показники, ринковi показники, якiснi
показники.

Використовуючи рекомендацiї експертiв та вiдповiдно до конкретної еконо-
мiчної ситуацiї, що склалася в економiцi України, рiвень фiнансової безпеки
можна охарактеризувати за такою шкалою:
ФБ1 (0,85-1) — дуже високий рiвень;
ФБ2 (0,66-0,84) — високий рiвень;
ФБ3 (0,51-0,65) — прийнятний рiвень;
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Рис. 8. Класифiкацiя якiсних показникiв

ФБ4 (0,31-0,5) — критичний рiвень;
ФБ5 (0-0,3) — надкритичний рiвень.

Наступним кроком моделювання рiвня фiнансової безпеки є складання iє-
рархiчної бази знань. Розглянемо спiввiдношення (1). Для оцiнки значення лiн-
гвiстичних змiнних, якi показують причинно-наслiдковий зв’язок мiж рiвнем
фiнансової безпеки ФБ та показниками фiнансової стiйкостi, показниками лiквi-
дностi, показниками дiлової активностi, показниками рентабельностi, вартiсни-
ми показниками, ринковими показниками, якiсними показниками, використає-
мо систему терм-множин, яку наведено в таблицi 1. Вiдомо, що кожне правило
бази знань є висловлювання — «ЯКЩО-ТО». Правила, якi мають однаковий
вихiдний параметр, об’єднуються у рядках таблицi логiчним висловлюванням
«АБО».

Для реалiзацiї нечiткого логiчного висновку необхiдно здiйснити перехiд вiд
логiчних висловлювань до нечiтких логiчних рiвнянь. Такi рiвняння можна
отримати шляхом замiни лiнгвiстичних значень на значення функцiй належно-
стi, а операцiї «I» та «АБО» — нечiткими логiчними операцiями перетину i
об’єднання.

Процедура дефазифiкацiї є останнiм етапом моделювання i є оберненим пе-
ретворенням знайденого нечiткого логiчного висловлювання (висновку) у вихi-
дний оцiночний чи прогнозний параметр (змiнну), який пiдлягає моделюванню
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i прогнозуванню. Iснують рiзнi методи дефазифiкацiї, вибiр i застосування яких
залежить вiд об’єкта моделювання.

5. Висновки. Розроблена економiко-математична модель оцiнювання та
прогнозування рiвня фiнансової безпеки компанiї може розглядатись як типо-
ва для цього класу об’єктiв, а розроблена на її базi методологiя моделювання
може застосовуватись для моделювання будь-яких економiчних процесiв, що
характеризуються нечiтким зв’язком мiж вхiдними та вихiдними параметрами,
значними труднощами при формалiзацiї факторiв впливу, можливiстю залу-
чати лiнгвiстичнi висловлювання (висновки) експертiв для побудови моделей
тощо.
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Mazyutynets G. V., Sharkadi M. M.Multilayer network model for determining
a company's �nancial security level.

The activity of economic entities in a market economy is determined primarily by the
state of their finances, which leads to the need to consider the problems of financial security
management of the enterprise. Ensuring sustainable development of the enterprise, stabil-
ity of its results, achieving goals that meet the interests of owners and society as a whole,
is impossible without developing and implementing an independent strategy of the entity,
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which in today’s economy is determined by a reliable system of financial security. The
growth of business is causing the company to become more dependent on external sources
of funding and, possibly, the loss of independence in making management decisions. Even
with a high profitability of the business, insufficient attention to the problems of its fi-
nancial security can lead to the fact that the company may become the object of external
influence or takeover. Forecasting the level of financial security is a complex analytical and
computational process and requires a detailed study of development trends and predict the
impact of the studied factor’s components on the level of the company’s economic secu-
rity. A study of the current problem of developing a multilevel neural network model for
information technology on the example of determining the level of the company’s financial
security, which occurs in the functioning of socio-economic systems and is based on the
use of fuzzy logic, fuzzy sets and neural phase. The purpose of this work is to develop
a model of a multilevel neural network to determine the level of the company’s financial
security in the functioning of socio-economic systems in conditions of uncertainty accord-
ing to incoming expert estimates. The object of the research is to determine the level of
financial security of the company on the basis of membership functions for incoming expert
evaluations by criteria using the neural phase of the network. The subject of the study are
methods and models of multilevel neural network representation to determine the level of
the company’s financial security in conditions of uncertainty. For the first time, method-
ological principles of combining elements of fuzzy logic theory and neural networks in
modeling company financial security management processes are proposed, which provides
opportunities to adapt the proposed model of multilevel neural network. In the course of
research methods of the fuzzy sets theory and neural network modeling, methods of expert
estimations were used. The paper solves the scientific and applied task of developing a
model of a multilevel neural network to determine the level of the company’s financial se-
curity according to incoming expert assessments. The practical significance of the obtained
results of the multilevel neural network model of determining the level of the company’s
financial security will allow to adequately approach the evaluation of alternative solutions
to ensure the management of financial security of domestic enterprises. Using the built
model, specialists have the opportunity to assess the level of the company’s financial secu-
rity, to prevent its deterioration, to determine the impact of certain factors on the level of
financial security. Thus, the use of the proposed model in management is a convenient tool
for timely control over the financial condition of the enterprise, an adequate response to its
deterioration. Lenders, in turn, have the opportunity to obtain real information about the
financial condition of the borrower and to properly conduct credit policy. Investors receive
information to decide on the possibility of investment activities. The obtained results can
be used to improve the financial security management system of domestic companies.

Keywords: artificial neural network, mathematical models, fuzzy sets, membership func-
tion, level of financial security, expert assessment, decision making.
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