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У статті систематизовано та розширено теоретико-методологічні 
засади процесів синтезу інноваційних інтелектуальних систем 
прийняття рішень. Визначено концептуальні підходи до застосу-
вання методів інтелектуальних обчислень для моделювання 
систем прийняття рішень. Запропоновано класифікацію мето-
дів інтелектуальних обчислень і класифікацію задач з аналізу та 
обробки даних. Розглянуто методологічні підходи до реалізації 
процесів спостереження, моделювання, ідентифікації та оцінки 
ефективності результатів моделювання інноваційних інтелекту-
альних систем прийняття рішень в економіці. 
Предметом дослідження є методологія моделювання інновацій-
них інтелектуальних систем прийняття рішень в економіці. 
Метою дослідження є формалізація процесів синтезу інновацій-
них інтелектуальних систем прийняття рішень для підвищення 
ефективності функціонування суб’єктів економічної діяльності. 
Результати дослідження дозволяють підвищити ефективність 
роботи із слабко структурованою інформацією, а також якість 
прийняття управлінських рішень в умовах невизначеності. 
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стеми, прийняття рішень, нейронні мережі, аналіз даних, обробка 
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В статье систематизированы и расширены теоретико-методоло-
гические основы процессов синтеза инновационных интеллек-
туальных систем принятия решений. Определены концептуаль-
ные подходы к применению методов интеллектуальных 
вычислений для моделирования систем принятия решений. Пре-
дложена классификация методов интеллектуальных вычисле-
ний и классификация задач анализа и обработки данных. Расс-
мотрены методологические подходы к реализации процессов 
наблюдения, моделирования, идентификации и оценки эффек-
тивности результатов моделирования инновационных интелле-
ктуальных систем принятия решений в экономике. 
Предметом исследования является методология моделирования 
инновационных интеллектуальных систем принятия решений в 
экономике. 
Целью исследования является формализация процессов синтеза 
инновационных интеллектуальных систем принятия решений 
для повышения эффективности функционирования субъектов 
экономической деятельности. 
Результаты исследования позволяют повысить эффективность об-
работки слабоструктурированной информации, а также качество 
принятия управленческих решений в условиях неопределенности. 
 

Ключевые слова: интеллектуальные вычисления, интеллекту-
альные системы принятия решений, нейронные сети, анализ дан-
ных, обработка данных, идентификация, моделирование, оценка 
эффективности. 
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The article systematizes and extends the theoretical and methodolo-
gical foundations of the synthesis processes of innovative intellectual 
decision-making systems. Conceptual approaches to application of 
methods of intellectual calculations for modeling of systems of deci-
sion-making are defined. Classification of methods of soft computing, 
and classification of tasks of data analysis and data processing are 
offered. Methodological approaches to implementation of the pro-
cesses of observation, modeling, identification and evaluation of effec-
tiveness of the results of innovative intellectual decision-making 
systems modeling in the economy are considered. 
The subject of study is the modeling of innovative intellectual deci-
sion-making systems in the economy. 
The research objective is to formalize the synthesis processes of 
innovative intellectual decision-making systems to improve the 
efficiency of the functioning of economic systems. 
The results of the research make it possible to improve the efficiency 
of poorly structured data processing and the quality of decision-
making under uncertainty. 
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Вступ 
 

Однією з глобальних сучасних тенденцій розвитку економіки 
є різке зростання кількості інформації, обсяги якої, за оцінками 
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експертів, підвищуються на 30 % щорічно [1]. Лавиноподібне на-
ростання маси різноманітної інформації в сучасному суспільстві 
отримало назву «інформаційного вибуху», в результаті якого 
можливості засобів обробки інформації перестали встигати за 
темпами росту її обсягів. У зв’язку з цим успіх в інформаційному 
суспільстві досягається за рахунок найбільш ефективних техно-
логій здобуття, обробки та аналізу інформації. Внаслідок цього 
на конкурентоспроможність економічних суб’єктів і соціальних 
груп істотно впливає як нерівність доступу до засобів інформацій-
них технологій, яка отримала назву «перший цифровий розрив», 
так і нерівність в знаннях щодо використання таких технологій – 
«другий цифровий розрив». Тому проблема усунення цифрових 
розривів в Україні, де відставання в інноваційних технологіях об-
робки інформації рівнозначно відставанню в розвитку національ-
ної економіки, у даний час набуває особливої актуальності. 

Важливою ознакою сучасних тенденцій розвитку інформацій-
них технологій є поступове розширення функцій систем на осно-
ві інтелектуальних обчислень зі здійснення інформаційної підт-
римки прийняття рішень людиною до появи повноцінних 
інтелектуальних систем, здатних до прийняття рішень навіть в 
умовах мінливого середовища та часткової невизначеності. 

Інноваційні інтелектуальні системи прийняття рішень мають 
самостійне значення для вирішення багатьох економічних задач, 
зокрема фінансової діагностики, торгівлі на фінансових ринках, 
створення систем інформаційної безпеки. Але навіть більш зна-
чущим слід вважати той факт, що вони здатні стати потужним 
синергетичним фактором зростання ефективності та життєздат-
ності існуючих економічних систем. У моделі життєздатної сис-
теми С. Біра [2] застосування інтелектуальних систем прийняття 
рішень можливе у всіх підсистемах організаційної структури, що 
підвищує її адаптаційні здібності та життєздатність. 

Різноманітні аспекти моделювання інтелектуальних систем 
прийняття рішень досліджуються в роботах вітчизняних і закор-
донних учених, серед яких варто згадати В. Вітлінського [3], 
В. Анфілатова [4], А. Матвійчука [5], С. Хайкіна [6], Г. Сетлак [7]. 

Разом із тим слід зазначити, що теоретичну базу та практич-
ний інструментарій моделювання інноваційних інтелектуальних 
систем прийняття рішень розроблено недостатньо. У більшості 
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публікацій з даної тематики зосереджено увагу на використанні 
окремих методів, без намірів об’єднати їх у єдину систему. Тому 
комплексне дослідження питань моделювання інноваційних інте-
лектуальних систем прийняття рішень в економіці є актуальним 
науковим завданням. 
 

Загальні визначення 
 

Інтелектуальними обчисленнями будемо називати методи та 
системи штучного інтелекту, які спрямовані на підтримку прийн-
яття рішень, зокрема на вирішення задач інтелектуального аналі-
зу даних, обробки даних, оптимізації. 

Можна виділити два класичних підходи до класифікації та ро-
зробки методів інтелектуальних обчислень – «нисхідний» і «ви-
східний» [8]. 

Нисхідний, або семіотичний підхід (англ. Top-Down AI), має за 
мету створення систем штучного інтелекту на основі імітації ви-
сокорівневих психічних процесів, таких як мислення, міркування. 
Результатом застосування цього підходу є, наприклад, експертні 
системи, бази знань, системи логічного висновку (включаючи не-
чітку логіку). 

Висхідний, або біологічний підхід (англ. Bottom-Up AI), поля-
гає у створенні систем штучного інтелекту на основі моделюван-
ня базових біологічних і фізичних процесів. Результатом реаліза-
ції цього підходу є такі інструменти інтелектуальних обчислень, 
як штучні нейронні мережі. 

Подальший розвиток методів аналізу даних змусив розширити 
цю класифікацію. Різні школи пропонують різноманітні її варіан-
ти, але в рамках даного дослідження будемо виділяти в якості 
самостійних агентно-еволюційний та імітаційний підходи до 
проектування інтелектуальних систем. 

Агентно-еволюційний підхід полягає у використанні для 
розв’язання задачі деякого набору самостійних програм – агентів. 
Агенти діють в програмно-створеному середовищі, характерис-
тики якого залежать від умов розв’язуваної задачі. Кожен агент 
наділений деякими можливостями щодо сприйняття умов сере-
довища і вибору варіантів дій, виходячи з цих умов. Для даного 
підходу характерна не тільки часова, а й просторова неоднорід-
ність створюваної моделі. В рамках агентно-еволюційного підхо-
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ду можна виділити генетичні алгоритми та інші непереборні ме-
тоди вирішення NP-повних задач (імітація відпалювання, метод 
мурашиних колоній тощо). 

Імітаційний підхід дозволяє створювати і досліджувати моде-
лі систем, для яких відомі лише деякі закономірності поведінки 
(так звана «чорна скринька»). Переваги імітаційного підходу ви-
являються тоді, коли необхідно отримати знання про поведінку 
системи, яка складається з безлічі «чорних скриньок», що зви-
чайними методами зробити неможливо.  

Класифікацію методів інтелектуальних обчислень за розгля-
нутими підходами показано на рис. 1. 

 

 

Рис. 1. Класифікація методів інтелектуальних обчислень 
 

Як видно з класифікації, наведеної на рис. 1, деякі методи ін-
телектуальних обчислень можуть бути розглянуті в рамках кіль-
кох підходів. Але це не є наслідком недосконалості класифікації, 
а показує багатогранність інтелектуальних обчислень. 
 

Концептуальні підходи до моделювання інноваційної 
інтелектуальної системи прийняття рішень 

 

У загальному вигляді задача вибору рішення формулюється 
так [4]: 

)(C , (1) 

де   – множина можливих варіантів рішень; ω – обране рішення; 
C – правила вибору найкращої альтернативи (задаються у вигляді 
функції вибору).  
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Вибір відповідних методів пошуку рішень залежить від рівня 

визначеності множини варіантів  і ступеня формалізації функції 

вибору C, що можна бачити з табл. 1. 

Таблиця 1 

МЕТОДИ ВИРІШЕННЯ ЕКОНОМІЧНИХ ЗАДАЧ 

№  C Тип задачі Методи вирішення 

1. 
Однозначно  
визначена 

Строго фор-
малізовано 

Задача оптима-
льного вибору 

Аналітичні методи; 
Дослідження операцій; 
Спеціальні методи  
оптимального вибору 

2. 

Визначена, але 
перевищує обчис-
лювальні можли-
вості системи 

Строго фор-
малізовано 

Задача пошуку 
оптимальних 
рішень 

Генетичні алгоритми; 
Рекурентні нейронні 
мережі; 
Методи фізико-
біологічної оптимізації 

3. 
Однозначно  
визначена 

Не формалі-
зовано 

Задача вибору 

Методи скорочення 
невизначеності: 
- Імітаційне моделю-
вання; 
- Методи експертних 
оцінок 

4. 
Може доповню-
ватися 

Не формалі-
зовано 

Загальна задача 
прийняття  
рішень 

Нечітка логіка; 
Нейронні мережі; 
Методи логіко-
лінгвістичного моде-
лювання 

 
З табл. 1 легко помітити, що традиційні методи пошуку рішень 

дозволяють адекватно вирішувати тільки задачі оптимального ви-
бору, які є добре структурованими. В цьому випадку отримане рі-
шення буде об’єктивним і найкращим в наявних умовах. Однак 
ускладнення економічних процесів, що спостерігається в останні 
десятиліття, суттєво обмежує застосування таких підходів. 

Якщо в задачі існує формальний критерій оптимальності, але 
характеристики простору рішень виключають можливість засто-
сування аналітичних і переборних методів (наприклад, задача є 
NP-повною), то її можна віднести до типу задач пошуку опти-
мальних рішень. Універсальним методом їх вирішення є генети-
чні алгоритми, однак застосовується і ряд інших інструментів 
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інтелектуальних обчислень, серед яких штучні нейронні мережі 
Хопфілда, мережі з нейронами Поттса, зростаючі нейронні ме-
режі, метод імітації відпалювання, метод мурашиних колоній та 
інші [9]. 

Якщо простір вибору визначено, але неможливо об’єктивно 
сформулювати правило відбору кращої альтернативи, задача від-
носиться до категорії задач вибору. У цьому випадку критерій 
вибору і його результат суб’єктивно залежить від особи, що 
приймає рішення (ОПР). Для розв’язання задач вибору викорис-
товуються імітаційне моделювання, методи експертних оцінок, 
теорія корисності та інші підходи, які дозволяють зменшити не-
визначеність при виборі критеріїв. 

Найхарактернішою задачею в управлінні складними система-
ми є загальна задача прийняття рішень (ЗЗПР) [10]. Для неї ха-
рактерна відсутність можливості визначення не тільки критеріїв 
оптимальності, але і те, що сам простір вибору постійно видозмі-
нюється, що веде до необхідності безперервного моніторингу 
стану системи і вироблення коригувальних рішень. Підтримка 
прийняття рішень в ЗЗПР реалізується шляхом формування про-
міжної множини альтернатив, з яких здійснює вибір ОПР, тобто 
ЗЗПР зводиться до класу задач вибору. Формування проміжної 
множини альтернатив може здійснюватись за допомогою нейро-
мережевих інструментів, методів нечіткої логіки, а також методів 
логіко-лінгвістичного моделювання. 

Для задачі пошуку оптимальних рішень, задачі вибору та за-
гальної задачі прийняття рішень визначення гарантовано-кращо-
го рішення за припустимий час неможливе внаслідок великої кі-
лькості можливих варіантів чи недостатньої формалізації правил 
вибору найкращої альтернативи. Такі економічні задачі будемо 
називати складними. 

Розглядаючи прийняття рішень як процес, що відбувається в 
часі, слід зазначити, що в міру його розвитку необроблений ма-
сив інформації, який характеризує досліджувану систему, про-
ходить через ряд послідовних трансформацій, що приводять в 
остаточному підсумку до вибору рішення, яке визначає подаль-
ший розвиток системи. У цій послідовності можна виділити 
процеси, пов’язані із спостереженням та моделюванням дослі-
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джуваної системи, ідентифікацією її стану, оцінкою та вибором 
альтернатив. 

Процес спостереження включає відбір із простору станів 
аналізованої системи Z множини характеристик системи Y, які 
спостерігаються, відстеження їх значень і збереження отриманої 
інформації в базі даних. У термінах системного аналізу рішення 
цієї задачі зводиться до відшукання такого відображення 

ZYg  :1 , 

яке для кожної реалізації характеристик Y, що спостерігаються, 
ставить в однозначну відповідність внутрішній стан об’єкта 
управління. 

Процес моделювання з формальної точки зору може розгляда-
тися як побудова абстрактної множини E, ізоморфної предметної 
області:  

EY : . 

Основним призначенням моделі Е у задачі прийняття рішень є 
вивчення та прогнозування реакції об’єкта на керуючі впливи. 

Процес ідентифікації (ψ) пов’язаний із вирішенням задачі 
розпізнавання образів, тобто відшукання відповідності між хара-
ктеристиками системи, які спостерігаються в даний момент (век-
тор S), і станами системи, які спостерігалися раніше.  

Процес оцінки та вибору альтернатив для складних економі-
чних задач пов’язаний із необхідністю згортки багатовимірного 
простору критеріїв [11]. При цьому кожній моделі поведінки 
економічної системи відповідає свій набір коефіцієнтів важливо-
сті критеріїв. Задача оцінювання альтернатив, таким чином, зво-
диться до відшукування відображення 

M: , 

тобто такого набору функцій μj, які б забезпечували однозначну 

відповідність між альтернативою   та її оцінкою M відповід-

но до заданого критерію j.  
Зазначені процеси можна звести у схему концепції моделю-

вання інноваційної інтелектуальної системи прийняття рішень 
(ІІСПР), представлену на рис. 2. 
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Рис. 2. Концепція моделювання інноваційної інтелектуальної  
системи прийняття рішень 

 

Розглянемо процедуру формування рішення в ІІСПР, схема-
тично зображену на рис. 2. 

Поточна ситуація zi спостерігається та відображається у ви-
гляді вектора Si. Його структура повторює структуру елемента 
множини Y у частині вхідної інформації. Далі в процесі функціо-
нування ІІСПР поточна ситуація ідентифікується за допомогою 
моделей Е (процес ψ). Ідентифікація дозволяє відібрати з множи-
ни Ω деяку підмножину рішень (пред’явлення) для подальшого 
вибору найкращої альтернативи. 

Вибір альтернативи ωi здійснюється на підставі результатів 
моделювання та їх оцінки. Вибір методів оцінювання регламен-
тується актуальними в поточній ситуації правилами прийняття 
рішень (елемент множини С). 

Таким чином, у розглянутій концепції ІІСПР процес пошуку 
рішення зводиться до послідовності процесів спостереження, мо-
делювання, ідентифікації, оцінювання та вибору. Розглянемо де-
які аспекти, пов’язані з реалізацією цих процесів у ІІСПР, які по-
требують ретельного вивчення та удосконалення. 

 

Реалізація процесу спостереження 
 

Будь-яка складна економічна система характеризується вели-
кою кількістю параметрів. У той же час кількість станів системи 

Простір станів 

системи

(Z)

Рішення 

(Ω)

Модель 

системи 

(E)

Множина 

оцінок (M)

zi

g φ μ

Правила 

вибору 

(C)

ωi

Вектор 

поточного 

стану (Si )

g
ψ

δ

База 

спостережува- 

них даних (Y)

База 

моделей



НЕЙРО-НЕЧІТКІ ТЕХНОЛОГІЇ МОДЕЛЮВАННЯ В ЕКОНОМІЦІ 2017, № 6 

 

 100 

(прикладів), які можуть бути відстежені за даними передісторії, 
звичайно обмежена. Тому в рамках процесу спостереження, як 
одного з етапів моделювання інноваційної інтелектуальної сис-
теми прийняття рішень, одними з головних є задачі, пов’язані з 
визначенням характеристик вхідної вибірки даних, зокрема її ро-
змірності (кількості параметрів), необхідного обсягу (кількості 
прикладів) та значущості параметрів. 

Проілюструємо зв’язок між цими характеристиками та ефек-
тивністю ідентифікації стану системи за допомогою графіка, на-
веденого на рис. 3 (дані умовні). Критерієм ефективності іденти-
фікації стану системи покладемо частку правильно розпізнаних 
прикладів на тестовій вибірці даних.  
 

 

Рис. 3. Ілюстрація задачі пошуку  
оптимальних характеристик вхідних даних 

 
Крива 1 на рис. 3 описує зміну ефективності ідентифікації те-

стових прикладів при фіксованій і гарантовано достатній кілько-
сті прикладів у навчальній вибірці, в залежності від частки пара-
метрів вхідної множини даних, які включені в цю вибірку. При 
цьому параметри відсортовані за зниженням значущості. Графік 
цієї кривої при збільшенні кількості параметрів у загальному ви-
падку є неспадним. 
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Крива 2 відображає зміну ефективності ідентифікації тестових 
прикладів при фіксованій і гарантовано недостатній кількості 
прикладів у навчальній вибірці, а також за умов рівної значущос-
ті всіх її параметрів. Починаючи з певного моменту, ефективність 
ідентифікації при малій вибірці даних буде зменшуватися за ра-
хунок ефекту перенавчання. 

Крива 3 відображає ефективність ідентифікації тестових при-
кладів при фіксованій і гарантовано недостатній кількості прик-
ладів у навчальній вибірці, але якщо параметри відсортовані за 
значущістю. 

Таким чином, на етапі спостереження перед дослідником мо-
жуть виникати різні проблеми, залежно від розмірності та обсягу 
вхідних даних. Так при вибірці великого обсягу, але низької роз-
мірності, виникає проблема підвищення різноманітності даних, а 
при вибірці великої розмірності, але малого обсягу – проблема 
оцінки значущості параметрів. Тісно пов’язані з ними також про-
блеми визначення достатнього обсягу даних і синтезу оптималь-
ної структури моделі, які повинні вирішуватися комплексно.  

Хоча зазначені проблеми різною мірою стосуються багатьох 
методів інтелектуальних обчислень, найбільшу актуальність вони 
мають при використанні для аналізу даних штучних нейронних 
мереж (ШНМ), тому будуть розглянуті саме на їх прикладі. 

Нехай Т – навчальна вибірка, яка являє собою множину даних, 

що складається з векторів Xi та очікуваного відклику мережі  

Yi = )( iXf : 

 I

iii YXT
1

,


 , (2) 

де I – кількість прикладів у вибірці, а Xi – вектор, що має вигляд: 

),...,,( ,2,1, Miiii xxxX  , (3) 

де M – кількість параметрів, що складають один приклад. 
Нехай NS – структура нейронної мережі, яка в загальному ви-

гляді може бути описана таким чином: 

,,LNNS  , (4) 
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де N – множина нейронів, що складають ШНМ; L – множина 
зв’язків між нейронами; ψ – відношення інцидентності, що ста-
вить у відповідність кожному зв’язку з множини L два нейрона з 
множини N. 

Для повнозв’язаних багатошарових нейронних мереж прямого 
поширення при описі структури можна обмежитися зазначенням 
кількості нейронів в кожному шарі. У цьому випадку структуру 
(точніше – архітектуру) мережі можна записати формулою виду 

N1 – N2 – …– Nlay, (5) 

де lay – кількість шарів нейронної мережі; N1 – кількість нейронів 

у вхідному шарі, що збігається з М – кількістю параметрів у на-

вчальному прикладі; N2 … Nlay-1 – кількість нейронів у кожному з 

прихованих шарів; Nlay – кількість нейронів у вихідному шарі, які 

і є виходами ШНМ. 

Так, наприклад, формулою 5-6-3-1 описується архітектура 

ШНМ, що має 5 входів, 6 нейронів у першому прихованому шарі, 

3 нейрона в другому прихованому шарі та 1 вихід. 

У загальному вигляді проблема відбору вхідних даних зво-

диться до знаходження такої вибірки TT  , щоб при заданому 

параметрі обсягу вибірки I забезпечувалась достатньо точна ап-

роксимація функції )( iXf  і, відповідно, рішення досліджуваної 

задачі. При цьому на вибірку T  можуть накладатись обмеження 

залежно від умов задачі. 

Існування проблеми відбору вхідних даних обумовлено зале-

жністю між складністю структури нейронної мережі та кількістю 

прикладів, які необхідні для її навчання. Теоретично достатню 

кількість прикладів у навчальній вибірці можна визначити, відш-

товхуючись від концепції виміру Вапніка–Червоненкіса (VC-

виміру) [12], що відображає «обчислювальну потужність сімейст-

ва функцій класифікації, реалізованих машинами, здатними до 

навчання» [6]. VC-вимір також може бути інтерпретований як 

«максимальне число образів, на яких штучна нейронна мережа 

може бути навчена без помилок для всіх можливих бінарних ма-

ркувань функцій класифікації» [6, с. 148]. Хоча точне аналітичне 



Моделювання інноваційних інтелектуальних… Ю. Г. Лисенко, О. Ю. Мінц 

 

 103 

визначення цього параметра для конкретної архітектури ШНМ у 

більшості випадків неможливе, оцінки, зроблені в [13], показу-

ють, що для найпоширенішого типу нейронної мережі (тобто ме-

режі прямого поширення, яка складається з нейронів із сигмоїда-

льною активаційною функцією) верхня межа VC-виміру пропор-

ційна W2, де W – кількість вільних параметрів ШНМ, до яких від-

носяться вагові коефіцієнти зв’язків і параметри функцій актива-

ції нейронів:  

W=|L|+|N|. (6) 

При цьому: 







1

1
1

lay

i
ii NNL , (7) 





lay

i
iNN

2

. (8) 

Розглянемо вимоги до кількості прикладів у вхідній вибірці на 

прикладі порівняно невеликої повнозв’язаної нейронної мережі 

прямого поширення з сигмоїдальною активаційною функцією та 

архітектурою 5-5-1. У такій мережі lay = 3, отже з (6)–(8) 

|L|=25+5=30, |N|=6 W=36. Таким чином VC вимір має той же 

порядок що 362 = 1296. Це означає, що для найякіснішого налаш-

тування параметрів даної нейронної мережі для ідентифікації 

стану складної системи достатньо вибірки, яка містить близько 

1000 незалежних прикладів. Якщо кількість незалежних парамет-

рів буде перевищувати VC-вимір, це вже не поліпшить ефектив-

ність ідентифікації. 
Інші методи оцінки (наприклад, метод, запропонований у [14]) 

дозволяють задавати допустимий рівень помилки мережі, що дає 
можливість отримати оптимістичніші значення розмірів навчальної 
вибірки при прийнятному рівні ефективність ідентифікації, однак 
вимоги до її обсягу все одно залишаються досить високими. 

Слід наголосити на тому, що вираз W2 обмежує лише теорети-
чну верхню межу VC-виміру нейронної мережі [6]. Тому на 
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практиці може бути достатньо вибірки значно меншого розміру. 
Але вирази (6)–(8) дозволяють порівнювати різні варіанти архі-
тектури нейронних мереж з погляду потреб до обсягу даних для 
навчання. 

З (7) випливає, що в повнозв’язаних нейронних мережах кіль-
кість вільних параметрів безпосередньо залежить від кількості 
нейронів у вхідному і вихідному шарах, а отже від розмірності 
вектора вхідних даних і його представлення в ШНМ. При цьому 
нерідко зустрічається ситуація, коли цей параметр великий, а кі-
лькість прикладів у навчальній вибірці навпаки – замала. Так, 
наприклад, задача передбачення банкрутств у банківській систе-
мі України пов’язана з аналізом більш ніж 30 параметрів, що ха-
рактеризують активи, пасиви і фінансові результати банків, що 
обумовлює достатній обсяг вибірки на рівні приблизно 25000 
прикладів (розрахунки зроблені для нейронної мережі з архітек-
турою 30-5-1). У той же час вибірка, що зроблена на основі бан-
ківської статистики України, має обсяг на порядок менше необ-
хідного. Аналогічна ситуація виникає і в багатьох інших 
випадках, коли зібрати базу даних, обсяг якої був би достатнім 
для ефективного навчання нейронної мережі, не представляється 
можливим. 

Проблема відбору вхідних даних тісно пов’язана з задачею 
знаходження такої структури мережі NS, яка б забезпечувала мі-
німум помилки моделювання. У сукупності ці дві задачі не ма-
ють і швидше за все не можуть мати аналітичних методів рішен-
ня. Не існує також і надійних емпіричних методів їх розв’язання, 
тому поширеним способом є простий перебір можливих варіан-
тів. Однак, якщо при відносно невеликих обсягах вхідних даних 
використання переборних алгоритмів цілком допустимо, то із 
збільшенням обсягу вибірки і розмірності вхідного вектора даних 
витрати часу на навчання ШНМ істотно зростають, що робить 
використання переборних алгоритмів недоцільним [15]. 

Розглянемо методи зниження розмірності даних, що ґрунту-
ються на: 

– логічному аналізі даних; 
– оптимізації представлення даних; 
– кореляційному аналізі; 
– непрямих методах аналізу значущості даних. 
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Очевидно, що основною метою застосування цих методів є 
видалення пояснюючих змінних, які слабо впливають або взагалі 
не впливають на результуючий показник. Отже, в ряді випадків 
насамперед доцільно провести логічний аналіз даних з метою від-
сікання параметрів, які не несуть інформаційного навантаження 
за умов задачі. Так, наприклад, при аналізі стандартних анкетних 
даних банківського позичальника з вибірки можна виключити 
поля «Порядковий номер», «№ паспорта», «ПІБ» і тому подібні. 

Наступним методом зниження розмірності є оптимізація 
представлення даних. Цей метод може бути використаний для по-
дання на вхід нейронної мережі нечислових даних. Варіанти пред-
ставлення таких даних наведено на рис. 4. 

 

 

Рис. 4. Варіанти представлення нечислових даних,  
на прикладі параметра «Місце проживання клієнта»: 

а) представлення через позицію біта; б) представлення  

через бітову маску; в) представлення через ранг значення 
 

 
Розглянемо переваги і недоліки кожного варіанта. 
Варіант представлення даних через визначення позиції біта 

(рис. 4-а) для кожного значення параметра є найточнішим, але 
разом з тим і найбільш ресурсномістким (потребує найбільше па-
раметрів ШНМ для його представлення). 

Обласний 

центр

Місто

а) б)

Сільська 

місцевість

біт 1

біт 2

j

в)



НЕЙРО-НЕЧІТКІ ТЕХНОЛОГІЇ МОДЕЛЮВАННЯ В ЕКОНОМІЦІ 2017, № 6 

 

 106 

Позначимо через vj кількість можливих варіантів значення 
нечислового параметра j. При поданні параметра через позицію 
біта, відповідно до (6) – (8), буде потрібно  

2NvJ j   (9) 

параметрів мережі для кодування цього показника, де N2 – кіль-
кість нейронів у другому шарі ШНМ. 

Для прикладу, який показано на рис. 4-а, |J| = 3*4 = 12. 
При кодуванні бітовою маскою порядковий номер кожного з 

варіантів представляється у вигляді двійкового числа і його біти, 
що мають значення «1», активують відповідні входи ШНМ 
(рис. 4-б). Кількість параметрів мережі для подібного кодування 
нечислового показника, можна розрахувати за формулою  

  22log NvJ j  , (10) 

де знак   позначає операцію округлення в сторону більшого числа. 
Для варіанту представлення даних з рис. 4-б вхідний показник 

може бути закодований двома бітами. При цьому значенню «Об-
ласний центр» може відповідати маска «11», значенням «Місто» 
та «Село» – маски «10» та «01», відповідно. Кількість необхідних 
параметрів |J| = 2 * 4 = 8. 

Недоліком цього способу кодування є деяке погіршення адек-
ватності представлення вхідних показників, а також складність 
аналізу структури ШНМ для виявлення знайдених мережею за-
лежностей. 

Представлення нечислових параметрів у вигляді рангів значень 
(рис. 4-в) може використовуватись тоді, коли для цих параметрів 
існує критерій розподілу на шкалі «краще» – «гірше», але якщо 
такий критерій може бути синтезовано, виходячи з умов задачі. 
Якщо критерію розподілу немає, або він не є явним, даний спосіб 
кодування можна застосовувати тільки у виняткових випадках, 
що є основним недоліком даного способу. Перевагою його є міні-
мальні вимоги до ресурсів ШНМ. Дійсно, у цьому випадку 

2NJ  , (11) 

що очевидно менше, ніж значення, отримані за формулами (9) 
або (10). 
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У розглянутому прикладі вхідні значення можна закодувати, 
наприклад, виходячи з питомої ваги проблемних кредитів в різ-
них регіонах. Так, якщо найнадійнішими є кредити, що видані 
мешканцям обласних центрів, а найменш надійними – кредити 
мешканцям міст, то значенням «Обласний центр» відповідає 
код 1, значенням «Село» – код 0,33, а значенням «Місто» – 
код 0,66. При цьому кількість вільних параметрів складатиме 
всього |J| = 4. 

Кодування нечислових даних можна розглядати як компроміс 
між точністю відображення вхідної інформації та використовува-
ними ресурсами ШНМ. При великому обсязі вхідної вибірки або 
при малій кількості можливих значень параметра (наприклад, ха-
рактеристика «стать» може приймати всього два значення) доці-
льно використовувати кодування позицією біта. За великої кіль-
кості можливих значень параметра або при невеликому обсязі 
навчальної вибірки доцільно використовувати кодування бітовою 
маскою. У окремих випадках може бути виправдане кодування 
шляхом ранжирування значень. Крім того, доцільно вивчити 
статистичні характеристики показників навчальної вибірки і ро-
зглянути можливість видалення з неї рідко використовуваних 
значень. 

Кореляційний аналіз є найбільш відомим і поширеним мето-
дом формального аналізу, на підставі якого з вхідних даних мож-
на виключити як параметри, які занадто слабо пов’язані з резуль-
туючим показником, так і параметри, які занадто сильно 
пов’язані з іншими вхідними факторами. Недоліком кореляційно-
го аналізу є можливість виявляти залежності між зміною тільки 
тих параметрів, які мають числове вираження. Нечислові параме-
три можуть бути проаналізовані лише в тому випадку, якщо вони 
можуть бути розташовані за принципом «краще» – «гірше», що 
не завжди можливо. 

Недоліком класичного метода визначення коефіцієнта кореля-
ції є те, що він достовірно дозволяє знаходити тільки лінійні за-
лежності, тоді як реальні економічні процеси можуть розвиватися 
за законами, далекими від лінійних. Проведені дослідження пока-
зали, що при аналізі даних, заданих у вигляді аналітичної функ-
ції, коефіцієнт кореляції Пірсона сягає 1 тільки для лінійної за-
лежності. Для кубічної та експоненційної залежності його 
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значення знаходиться в межах від 0,6 до 0,7, а для періодичних 
функцій, які зустрічаються в аналізі економічних систем досить 
часто, значення коефіцієнту кореляції близьке до 0 [16]. 

Значно кращих результатів із виявлення функціональних за-
кономірностей дозволяє домогтися використання сучасних мето-
дів аналізу взаємозалежностей в даних. За результатами дослі-
дження [16] найефективнішим виявився метод, заснований на 
обчисленні коефіцієнта максимуму взаємної інформації (maximal 
information coefficient, MIC). Значення MIC для всіх аналітично-
заданих залежностей дорівнювало 1, що відповідає максималь-
ному ступеню зв’язку. 

Хоча коефіцієнт MIC було запропоновано порівняно недавно, 
у 2011 році він швидко набув поширення для аналізу слабострук-
турованих даних. Вже у 2012 році К. Мерфі в монографії, прис-
вяченій перспективам розвитку машинного навчання, назвав MIC 
кореляцією XXI століття [17, с. 61].  

Слід зазначити і недоліки MIC. Головний з них обумовлений 
вимогами до дискретності аналізованих показників. Це змушує 
використовувати для аналізу неперервних величин алгоритми 
дискретизації даних, що негативно позначається на точності ви-
явлення слабких залежностей. Для підвищення точності рекоме-
ндується вибір методу дискретизації проводити ітеративно, що 
дозволяє трохи підвищити точність але, в свою чергу, збільшує 
трудомісткість і витрати часу. Таким чином, використання MIC 
вимагає високої кваліфікації аналітика. Крім того, застосування 
цього методу стримується його відсутністю у поширених про-
грамних продуктах. 

Важливу роль при вирішенні задачі зниження розмірності ви-
бірки можуть зіграти непрямі методи аналізу значимості даних. 
У роботі [18] показано, що в якості методу відбору значущих па-
раметрів може бути використаний будь-який метод, що дозволяє 
виконати ранжирування набору даних за ступенем їх впливу на 
вихідний параметр, навіть якщо таке ранжирування не є його ос-
новною функцією. До таких методів, наприклад, можна віднести 
алгоритм автоматичної побудови дерев рішень C4.5 [19].  

Використання цього алгоритму дозволяє провести ранжиру-
вання не тільки тих факторів, які мають числовий вираз, але і не-
числових факторів, які не можуть бути приведені до числового 
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виду. Особливості роботи алгоритму дозволяють варіювати кіль-
кість параметрів, які відкидаються (тобто таких, яким присвою-
ється нульова значущість), що підвищує гнучкість методу. Ще 
однією перевагою алгоритму C4.5, порівняно з кореляційним 
аналізом, є автоматичне відкидання параметрів, що мають сильну 
взаємну кореляцію з іншими. 

За малої розмірності вектора вхідних даних, великої кількості 
прикладів у вибірці та наявності складної залежності між вхід-
ними і вихідними параметрами постає проблема підвищення різ-
номанітності вхідних даних. Прикладом таких даних може бути 
біржова інформація з валютних торгів. 

Базовий набір вхідних даних, що описує стан ринку, в зага-

льному випадку містить лише інформацію про курсові відноси-

ни різних пар валют за часовими періодами. При цьому в кож-

ному періоді виділяється курс на початок періоду oi, на кінець 

періоду ci, а також максимальні hi і мінімальні li значення курсу 

за період. Оскільки сам по собі такий вектор не несе ніякої ін-

формації про тенденції змін цін на біржі, для урахування дина-

міки цього та інших часових рядів застосовують трансформа-

цію вхідного набору даних за допомогою ковзного вікна, тобто 

замість вектора {
iiii clho ,,, } використовується вектор  

{
iiiiiiiikikikikiki clhoclhooclho ,,,,,,,,...,,,,, 11111 
}. Однак 

і цей спосіб не дозволяє досягти високих результатів у прогнозу-

ванні навіть із застосуванням персептронних і подібних до них 

нейронних мереж, що є наслідком з фундаментальних обмежень, 

які були сформульовані Розенблаттом і доповнені М. Минскім і 

С. Пейпертом [20]: 
– персептронні мережі не здатні до узагальнення своїх харак-

теристик на нові стимули або нові ситуації, а також не здатні 
аналізувати складні ситуації в зовнішньому середовищі шляхом 
розчленування їх на простіші; 

– персептрони мають обмеження в задачах, пов’язаних з інва-
ріантним представленням образів. 

Зменшити вплив цих обмежень можна шляхом надання персе-
птронам додаткової інформації, що уточнює поточну ситуацію. 
Така інформація може бути отримана, наприклад, із використан-
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ням емпіричних методів аналізу, які формулюються у вигляді 
«умова» – «наслідок». Фактично, такі методи можна розглядати 
як мікро-експертні системи (ЕС-1 … ЕС-n на рис. 5).  

 

Рис. 5. Структура вхідної частини нейро-експертного  
модуля аналізу даних 

 
Так, в якості ЕС-1…ЕС-n на рис. 5 на валютних і фондових 

ринках можуть виступати ринкові індикатори та осцилятори, 
які дозволяють отримувати вихідний сигнал у вигляді набору 
(-1/0/1), що відповідає прогнозуванню відповідно зниження ку-
рсу (-1), збереження нинішнього рівня (0) та підвищення курсу 
(1). Існують методи і для більш детального прогнозу [21].  

 
Реалізація процесу моделювання 
 
Серед методологічних проблем, які виникають на етапі моде-

лювання ІІСПР, особливо слід виділити такі, що пов’язані із пос-
тановкою завдання і вибором ефективних інструментів його рі-
шення. Хоча в [5, 22] надаються деякі рекомендації щодо 
застосування певних нейромережевих інструментів для вирішен-
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тингів, прогнозування, класифікації, проте не сформульовано 
єдиного комплексного підходу до конструювання штучних ней-
ронних мереж з урахуванням специфіки задачі (вибору типу ме-
режі, структури, обробки вхідних і вихідних даних тощо). 

Аналіз використання цього терміна в різних літературних 
джерелах показує, що найбільше уваги визначенню правильної 
постановки задачі надається в рамках теорії розв’язання винахід-
ницьких завдань, запропонованої та розвиненої Г. С. Альтшулле-
ром і його послідовниками [23, 24]. В рамках цієї теорії постано-
вка відокремлюється як самостійний етап розв’язання задачі, 
який значною мірою визначає остаточний результат.  

За запропонованою концепцією моделювання інноваційних 
інтелектуальних систем прийняття рішень (див. рис. 2) постанов-
ка задачі є складовою частиною процесу моделювання φ. Резуль-
тати проведеного дослідження показали, що при використанні ін-
телектуальних методів пошуку одна й та сама задача в деяких 
випадках може бути поставлена по-різному [25]. При цьому ефе-
ктивність її рішення знаходиться у значній залежності від поста-
новки задачі, а отже, від використаних методів та інструментів. 
Адже, відповідно даному вище визначенню складної економічної 
задачі, для неї неможливе знаходження гарантовано-кращого рі-
шення за припустимий час. Тому всі методи розв’язання таких 
задач відшукують тільки приблизні варіанти рішень. Тому ефек-
тивність застосування різних інструментів у загальному випадку 
відрізнятиметься. 

Етап постановки задачі передбачає її віднесення до одного чи 
декількох класів. Тому слід розглянути класифікацію задач з ана-
лізу та обробки даних.  

Аналізом даних будемо називати процес вилучення з необроб-
лених даних відомостей, корисних для дослідника. 

Обробкою даних в широкому сенсі назвемо процеси, пов’язані 
зі збором, зберіганням, аналізом та трансформацією даних. 

Обробкою даних у вузькому сенсі назвемо процеси, в результа-
ті яких з одного масиву даних виходить інший, із заданими влас-
тивостями. 

Щоб уникнути можливих різночитань, далі термін «обробка 
даних» буде використовуватися виключно у вузькому сенсі. 

Класифікацію задач з аналізу даних наведено на рис. 6.  
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Рис. 6. Класифікація задач інтелектуального аналізу даних 
 
На відміну від запропонованих раніше [26–30], класифікація 
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мозв’язок між різними класами задач і методами їх вирішення, 
що надає можливість підвищення ефективності аналізу даних. 

Задачі аналізу даних за метою вирішення поділяються на дві 
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В рамках прогностичної групи на рис. 6 виділено такі класи: 
1. Задачі класифікації. За кількістю класів, на які поділяється 
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нарної та полінарної класифікації, методи та інструменти їх ви-
рішення суттєво різняться. 

2. Задачі регресії потребують виявлення взаємозв’язку між 
вхідними та вихідними змінними. Прикладом задачі регресії мо-
же бути визначення суми кредиту, який може бути виданий кліє-
нту. Існують також такі різновиди задач регресії, як прогнозу-
вання та аналіз часових рядів. Метою прогнозування є наближена 
оцінка значень деяких показників у майбутньому на підставі ві-
домих значень у минулому і сьогоденні. Метою аналізу часових 
рядів є прогнозування майбутніх значень деякого набору даних, 
де значення вихідної змінної залежить не тільки від її минулих 
значень, але і від часу. 

У задачах описової групи на рис. 6 виділено такі класи: 
1. Задачі кластеризації. При їх вирішенні потрібно знайти за-

кономірності в масиві даних, виділити в ньому деяку кількість 
зон (кластерів) і розподілити по ним дані. До цього класу відне-
сено задачі з пошуку підпослідовностей у рядах даних, групування 
об’єктів та аналізу соціальних мереж, які відрізняються тільки 
представленням вхідних даних і розмірністю простору угрупо-
вання. Так, пошук підпослідовностей у динамічних рядах факти-
чно являє собою задачу кластеризації в одновимірному просторі 
часу, де кожен елемент має тільки двох сусідів – попереднє зна-
чення ряду і наступне. В задачах угруповання масиву вхідних да-
них кожен елемент (крім крайніх і кутових) має фіксоване число 
сусідів. У двомірному ортогональному просторі їх чотири, в три-
вимірному – шість, і так далі. Вхідні дані у такому випадку пред-
ставляються в матричному вигляді. Нарешті, аналіз соціальних 
мереж – це задача, де кожен елемент вхідних даних (вершина 
графа) може мати будь-яку кількість сусідів, яка в реальних соці-
альних мережах може сягати кількох тисяч (а для окремих людей 
і більше). 

2. Задачі з аналізу зв’язків вирішуються за необхідності вста-
новлення зв’язків і відносин між змінними у великих базах да-
них. Предметом виявлення причинно-наслідкових зв’язків є пошук 
статистично значущих закономірностей у часовій послідовності 
даних, який дозволяє відповісти на питання: «З якою ймовірніс-
тю настання події А тягне за собою настання події Б?». Пошук 
асоціативних правил дозволяє знаходити закономірності між 
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пов’язаними подіями, тобто дає можливість відповісти на питан-
ня: «З якою ймовірністю пов’язані події А і Б?». При цьому пос-
лідовність настання подій значення не має. Аналіз мережевих 
взаємодій дозволяє вирішити задачу пошуку епіцентрів мереже-
вої активності, тобто вузлів, що впливають на процеси, які відбу-
ваються в мережі, або ініціюють такі процеси. Вхідні дані при 
цьому подаються у вигляді графа. У широкому сенсі ця задача 
зводиться до виявлення для кожного вузла мережі керуючих і ке-
рованих вузлів. 

3. До задач аналізу відхилень відносяться задачі з пошуку ано-
малій і виділення значущих ознак. Пошук аномалій включає ви-
явлення та ідентифікацію таких елементів даних, які не відпові-
дають встановленим закономірностям. Причому такі аномалії 
можуть бути як новими закономірностями (наприклад, нові трен-
ди в біржових даних), так і сигналами про ненормальну поведін-
ку об’єкта спостереження. Об’єктом пошуку аномалій можуть 
бути результати вимірювань, часові ряди, текстова інформація, 
графи. Задача виділення значущих ознак набула особливої актуа-
льності у зв’язку з розвитком Internet і різким зростанням обсягів 
інформаційних ресурсів. Суть її зводиться до створення на підс-
таві вхідної інформації деякої вибірки, яка б при заданих обме-
женнях на обсяг найповніше представляла її суть. Спочатку така 
задача вирішувалася виключно для текстових документів (авто-
матичне реферування), проте у даний час сфера її застосування 
охоплює всі основні види представлення інформації, у тому числі 
зображення, звук та відео. Серед актуальних прикладів її засто-
сування – тематичний пошук контенту, контекстний пошук, ви-
явлення матеріалів, що порушують інтереси правовласників чи 
законодавчі обмеження, тощо. 

Класифікацію задач інтелектуальної обробки даних наведено 
на рис. 7. 

Як видно з аналізу рис. 7, основною класифікаційною ознакою 
задач інтелектуальної обробки даних пропонується ознака впли-
ву на порядок елементів вхідної вибірки даних. 

Зміна порядку елементів відбувається при вирішенні задач ра-
нжирування і сортування. Вхідні дані при цьому зазвичай пред-
ставлені у вигляді рядів або зводяться до них. В інших задачах 
зміна порядку елементів вхідних даних не відбувається. 
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Рис. 7. Класифікація задач інтелектуальної обробки даних 
 
Сортування – задача, пов’язана з розташуванням елементів 

даних у заданій послідовності або розподілом їх по групах.  
Задача ранжирування відрізняється від сортування тим, що 

для її вирішення необхідно визначити метод визначення рангу 
кожного елемента вхідної послідовності даних (тобто метод, 
який дозволяє згорнути весь вектор значень елемента в єдиний 
параметр – ранг). Це дозволяє порівнювати між собою будь-яку 
кількість елементів із вхідного набору, не вдаючись до його по-
вного сортування, що ефективно за наявності великих обсягів 
даних. 

Під фільтрацією при обробці економічних даних будемо мати 
на увазі відбір інформації, що задовольняє заданому критерію. 
Вхідні дані для фільтрації можуть бути представлені у вигляді 
ряду, масиву або графа.  
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Задача очищення даних, по суті, є зворотною до задачі фільтра-
ції та передбачає виключення з початкової вибірки «зайвих» да-
них. Очищення даних може стосуватись рядів, матриць і графів. 

Очищення рядів передбачає усунення «викидів», тобто даних, 
які явно виходять за межі основної тенденції. Причинами появи 
таких викидів можуть бути як помилки вимірювання, так і на-
вмисні спотворення інформації. У будь-якому випадку, спотво-
рені дані роблять сильний вплив на якість подальшого аналізу, 
особливо при використанні виключно формальних методів, в то-
му числі машинного навчання. 

Очищення даних, представлених у матричній формі, прово-
диться для усунення з вхідної вибірки факторів, що мало впли-
вають на вихідні показники або зовсім не пов’язані з ними. 

Відносно графів очищення передбачає проріджування зв’язків 
і застосовується як по відношенню до вхідних даних, так і до де-
яких видів економіко-математичних моделей, структурою яких є 
граф, наприклад штучних нейронних мереж. При цьому усува-
ються слабкі зв’язки, які мало впливають на загальний результат 
але ускладнюють аналіз. 

Необхідність у відновленні даних виникає в тому випадку, як-
що вхідна вибірка містить пропуски або якісь дані в ній відсутні, 
але є гіпотези про природу їх виникнення, що дозволяє оцінити 
найімовірніші значення. Відновлення даних дозволяє підвищити 
ефективність машинного навчання за рахунок розширення вхід-
ної вибірки даних. Необхідність відновлення даних може вини-
кати при їх поданні у будь-якій з розглянутих форм – у вигляді 
рядів, матриць або графів. В останньому випадку об’єктом відно-
влення виступають відсутні у вхідній вибірці зв’язки між верши-
нами графа. 

Квантування використовується для динамічних рядів даних за 
необхідності зменшення кількості їх елементів, тобто при спро-
щенні рядів. Існують такі різновиди, як квантування за рівнем і 
квантування за часом. У першому випадку діапазон значень не-
перервної або дискретної величини розбивається на кінцеве чис-
ло інтервалів. Якщо протягом деякого періоду часу значення ве-
личин динамічного ряду не виходило за межі одного інтервалу, 
то в результаті квантування всі ці величини будуть замінені од-
ним значенням [31, с. 184]. У другому випадку розбиття динамі-
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чного ряду на інтервали відбувається за часом. Кожен інтервал 
замінюється одним усередненим значенням елементів ряду, або 
декількома, що відображають граничні значення показника за 
цей період. Останній спосіб використовується для представлення 
біржових даних. Існують також різновиди квантування за рівнем 
і за часом зі змінним кроком квантування [32]. 

Складність задач обробки даних зростає з ускладненням стру-
ктури поля критеріїв і зменшенням їх визначеності. 

Таким чином, вирішення задач аналізу чи обробки даних у 
складі ІІСПР доцільно розпочинати з постановки завдання та від-
несення задачі до одного чи кількох класів із наступним моделю-
ванням кожної з постановок та оцінкою ефективності результа-
тів. Наприклад, задача біржового спекулянта може бути вирішена 
щонайменш у трьох постановках – класифікації, регресії та клас-
теризації, а задача передбачення банкрутств комерційних банків 
може бути зведена до постановок класифікації, прогнозування та 
кластеризації. 

 
Реалізація процесу ідентифікації 
 
Основна проблема ідентифікації полягає в тому, що внаслідок 

обмеження часу спостереження повний збіг значень вектора S 
характеристик системи, які спостерігаються в даний момент, з 
якимось елементом вхідної вибірки даних (множини Y) предста-
вляється неможливим (зрозуміло, якщо характеристики Y досить 
повно відображають стан системи, тобто за умови кваліфіковано-
го рішення задачі спостереження). Отже, задача ідентифікації 
зводиться до відшукування найбільш схожої ситуації з-поміж 
тих, що спостерігалися раніше. Для цього використовуються ме-
тоди, засновані на визначенні відстані між вектором S і вектора-
ми, які описують попередні стани системи в n-вимірному просто-
рі (моделлю системи), де n – розмірність вектора S. Найбільш 
схожій ситуації буде відповідати мінімальна відстань. На прак-
тиці, однак, необхідно мати на увазі різну значущість характери-
стик у кожному конкретному випадку. 

Точність ідентифікації значною мірою визначається адекват-
ністю моделі і, як наслідок, залежить від результатів процесу мо-
делювання. Разом з тим, достовірність ідентифікації може бути 
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підвищена за рахунок зменшення невизначеності зовнішнього 
середовища шляхом оцінювання параметрів економічної систе-
ми, які на момент ідентифікації не є достовірно відомими. До 
них, зокрема, відносяться параметри, які формально визначають-
ся за підсумками періоду, але можуть бути достатньо точно оці-
нені й раніше на підставі розрахункових чи імітаційних моделей. 
Останні розглянемо докладніше. 

Існує кілька різновидів імітаційного моделювання [34, 35]: 
– Моделювання системної динаміки. Виникнення цього на-

прямку пов’язане з ім’ям Дж. Форрестера, який у середині 1950-
х років розробив його основні засади. Системна динаміка пе-
редбачає найвищий рівень агрегування компонентів з усіх мето-
дів імітаційного моделювання. Завдяки ряду спрощень, прийня-
тих в моделях системної динаміки (абстрагування від індивіду-
альних характеристик об’єктів і фізичних характеристик навко-
лишнього середовища, неперервність усіх змінних і процесів), 
вони дозволяють простими засобами отримати адекватний опис 
процесів у досить складних системах. Модель системної дина-
міки може служити для виявлення та аналізу причинно-
наслідкових зв’язків між будь-якими компонентами системи, 
дозволяє порівняти варіанти рішень з її управління. Наприклад, 
імітаційна модель ціноутворення на ринку житлової нерухомос-
ті [36] може бути використана для аналізу взаємозв’язків між 
факторами ринку і для прогнозування ринкових цін, що є важ-
ливим для кредитних організацій та ріелторів. Імітаційна мо-
дель сімейного бюджету банківського позичальника [37] дозво-
ляє комерційним банкам оцінити ймовірність повернення 
кредитів і розрахувати можливі сценарії реструктуризації про-
строченої кредитної заборгованості.  

– Дискретно-подійне моделювання передбачає дослідження 
функціонування системи в часі та аналіз впливу на її стан зовні-
шніх подій, які подаються у вигляді «заявок». Найвідомим прик-
ладом застосування цього різновиду імітаційного моделювання є 
аналіз систем масового обслуговування. Сферою застосування 
дискретно-подійного моделювання можуть служити будь-які си-
стеми, пов’язані з обслуговуванням потоку об’єктів – системи 
передачі інформації, логістичні, транспортні, виробничі системи 
тощо. 
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– Агентне моделювання. Передбачає визначення поведінки 
одиничної простої структури – агента – у взаємодії з іншими та-
кими ж агентами і навколишнім середовищем. Агент розгляда-
ється як деяка сутність, яка має активність, автономну поведінку, 
може приймати рішення відповідно до деякого набору правил, 
може взаємодіяти з оточенням та іншими агентами, а також може 
еволюціонувати. Вивчення поведінки сукупності агентів дозво-
ляє отримати інформацію про властивості системи, що вивчаєть-
ся, на макрорівні. 

Агентний підхід доцільно застосовувати в тому випадку, коли 
індивідуальна поведінка об’єктів має великий вплив на поведінку 
системи в цілому. До таких завдань відносяться моделювання 
ринків, конкуренції, динаміки населення та ін. Крім того, агент-
ний підхід може застосовуватись і спільно з іншими різновидами 
імітаційного моделювання, зокрема в рамках моделей системної 
динаміки. 

Таким чином, імітаційне моделювання відноситься до непря-
мих методів оцінки параметрів економічних систем і дозволяє 
розширити різноманітність вхідних даних для аналізу і, в резуль-
таті, підвищити обґрунтованість прийнятих рішень.  

 

Реалізація процесу оцінки ефективності 
 

Слід виділити як мінімум два підходи до оцінки ефективності 
інтелектуальних обчислень – абсолютний і відносний. 

Визначення абсолютних оцінок дає можливість проаналізува-
ти ефективність деякої моделі та відповісти на питання про її 
придатність або непридатність для вирішення поставленої задачі. 

Визначення відносних оцінок дає можливість порівняння кіль-
кох моделей і визначення кращої з них за діючих умов. 

Крім цього, задачу оцінки ефективності інтелектуальних сис-
тем прийняття рішень слід розглядати відносно різних об’єктів і 
процесів, серед яких відзначимо:  

– алгоритми і програмне забезпечення; 
– процес навчання; 
– моделі аналізу даних; 
– моделі обробки даних.  
Розглянемо зміст поняття «ефективність» по відношенню до 

цих об’єктів. 
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Необхідність оцінки ефективності роботи програмного за-
безпечення обумовлена тим, що різні реалізації принципів інтеле-
ктуальних обчислень можуть сильно відрізнятись як за точністю, 
так і за швидкістю роботи. Аналогічна ситуація виникає при зіс-
тавленні ефективності роботи різних алгоритмів, що виконують 
функцію навчання моделі або налаштування параметрів інтелек-
туальних обчислень [38]. Таким чином, виникає потреба у надій-
ному методі зіставлення різних програмних продуктів та алгори-
тмів за ефективністю їх реалізації. 

Оцінку ефективності машинного навчання необхідно розгля-
дати в зв’язку з вирішенням задачі оптимальної настройки алго-
ритмів навчання, які чутливі до обсягу навчальної вибірки та до 
параметрів процесу навчання. Існуючі підходи до оптимізації 
цих параметрів носять емпіричний характер і потребують уза-
гальнення. 

Ефективність моделей аналізу даних означає здатність роз-
робленої моделі виконувати поставлені практичні завдання та 
має за мету визначення і порівняння економічної вигоди від їх 
застосування. Слід враховувати, що, принаймні, для різних кла-
сів економічних задач підходи до оцінки ефективності можуть 
відрізнятися. 

При оцінюванні ефективності моделей обробки даних необ-
хідно знайти відповідь на питання про економічну вигоду, що 
отримується в результаті застосування різних методів обробки. 

Таким чином, задача дослідження ефективності виникає на 
таких етапах реалізації інтелектуальних методів вирішення еко-
номічних задач, як вибір програмного забезпечення, навчання ін-
телектуальних систем і оцінка результатів їх роботи для завдань 
аналізу і обробки даних. Розглянемо їх докладніше. 

Оцінка ефективності роботи програмного забезпечення та ал-
горитмів навчання. Розвиток теорії інтелектуальних обчислень 
спричинив появу великої кількості модифікацій методів і алгори-
тмів машинного навчання. Так, кількість типів ШНМ на даний 
час перевищує 20. При цьому, наприклад, у математичному паке-
ті Matlab тільки для одного з цих типів – персептрона – передба-
чено більше ніж 10 варіантів навчання. Як правило, жодна з цих 
модифікацій не дозволяє отримати поліпшення ефективності на 
всьому діапазоні значущих параметрів і для всіх різновидів задач, 
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але для окремих видів приріст ефективності може бути суттєвим 
(див., наприклад, [38]). Аналогічна ситуація спостерігається і 
стосовно програмного забезпечення, виробники якого часто ви-
користовують спрощені реалізації методів та алгоритмів, які не 
дозволяють отримати найефективніші рішення. 

Очевидно, що здійснення повного перебору всіх доступних 
варіантів для кожної задачі істотно збільшує трудомісткість реа-
лізації ІІСПР. Тому на практиці до цього вдаються рідко, покла-
даючись на досвід та інтуїцію розробника. Однак такий підхід не 
завжди дозволяє одержати найкращий результат. Ефективнішою 
є така організація процесу вибору, за якої безліч варіантів зво-
диться до мінімуму за допомогою апріорного порівняння. 

Питання порівняння ефективності алгоритмів та їх реалізацій 
вперше було піднято Д. Кнутом [39]. Незважаючи на загальнови-
знану важливість таких досліджень, слід зазначити, що для оцін-
ки ефективності роботи програмного забезпечення та алгоритмів 
інтелектуальних обчислень запропоновані в них ідеї повинні бу-
ти доповнені та розвинені з урахуванням новітніх розробок. 

Зокрема, основним критерієм ефективності алгоритмів у [39] 
приймається швидкість роботи. Однак, з огляду на те, що слабко-
структуровані задачі не завжди можуть сходитись до глобального 
оптимуму похибки моделювання, іншим важливим критерієм 
слід вважати точність одержуваних результатів. Оскільки крите-
рії швидкості та точності є взаємно суперечливими, залежно від 
умов задачі один із них доцільно обмежувати. Тобто, можна шу-
кати або найточніший алгоритм при заданих обмеженнях за ча-
сом роботи, або найшвидший алгоритм при заданих обмеженнях 
по точності. 

Для отримання порівнянних результатів необхідно забезпечи-
ти однакові умови тестування для різних методів. З технічного 
боку це повинно проявлятись в однаковій апаратній платформі 
для перевірки різних алгоритмів. Не меншу важливість має за-
безпечення подібності задач для тестування. Для виконання 
останньої умови можна запропонувати підхід до реалізації та зіс-
тавлення алгоритмів машинного навчання, заснований на понятті 
типових задач. 

Типовою назвемо задачу, основні характеристики якої з погля-
ду вхідних даних і результатів є досить близькими для деякого 
набору інших задач у схожій постановці. 
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До задач, які можна використовувати за типові з економіки, 
висунемо такі вимоги (В.1 – В.6): 

В.1. Доступність вхідних даних, причому в різних варіантах, 
які, тим не менш, мали б схожі характеристики розподілу. Вико-
нання цієї вимоги необхідно для забезпечення порівнянності ре-
зультатів досліджень, проведених у різні часи і за різних умов. 

В.2. Прозорість економічної інтерпретації результатів. Не-
обхідно для забезпечення можливості прямого зіставлення алго-
ритмів, які досліджуються, за основним критерієм, прийнятим в 
економіці – вигоді від використання. 

В.3. Можливість перевірки результату. Повинні існувати ме-
тоди визначення абсолютно кращого варіанту розв’язання задачі. 
Це дозволить не тільки порівнювати алгоритми між собою, а й 
оцінювати їх абсолютну ефективність. 

В.4. Складність рішення. Типові задачі мають відноситися до 
задач пошуку оптимальних рішень, задач вибору чи загальних 
задач прийняття рішень (див. табл. 1). 

В.5. Можливість порівняння результатів. Постановка задачі 
повинна забезпечувати можливість визначення якості результатів 
різних її рішень.  

В.6. Репрезентативність. Чим більше різних економічних за-
дач може бути зведено до тих самих постановок, що і типова, тим 
краще. 

Слід зазначити, що de facto у сфері інтелектуальних обчис-
лень вже склався певний набір задач, які традиційно викорис-
товуються для перевірки роботи алгоритмів і демонстрації їх 
можливостей. 

Так, довгий час однією з них була задача класифікації, в якій 
потрібно віднести рослину ірис до одного з трьох видів (setosa, 
versicolour або virginica) в залежності від довжини і ширини ча-
шолистків і пелюсток. Аналіз відповідності вимогам В.1 – В.6 
показує, що ця задача повністю відповідає лише вимогам В.3 і 
В.5, а також частково – В.6. Таким чином, підстав використову-
вати її в якості типової немає. Це розуміють і виробники про-
грамного забезпечення, тому в демонстраційних прикладах су-
часних систем нейромережевого моделювання вона майже не 
зустрічається. 
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Для аналізу ефективності рішення NP-повних задач часто ви-
користовується задача комівояжера – одна з найвідоміших задач 
комбінаторної оптимізації [40, 41]. Суть її зводиться до відшуку-
вання найкоротшого шляху обходу заданих міст із подальшим 
поверненням на початок маршруту. Починаючи з 1950-х років 
ведеться систематичний пошук аналітичних рішень цієї задачі, 
що дозволило отримати методи і алгоритми розрахунку найкоро-
тших шляхів для досить великої кількості вузлів. Недоліком цих 
методів є досить вузька спеціалізація, проте їх застосування до-
зволяє виконати вимогу В.3 до типових завдань. Інші вимоги та-
кож виконуються: дані легко можуть бути згенеровані (В.1); най-
коротший маршрут є зазвичай і найвигіднішим економічно (В.2); 
знаходження найкоротшого шляху є дійсно складною задачею 
(В.4); відношення знайденого шляху до найкоротшого дозволяє 
однозначно порівнювати ефективність різних алгоритмів (В.5); 
до комбінаторної оптимізації в економіці можна звести велику 
кількість практичних задач (В.6). 

Ще однією задачею, яка має велике значення для порівняння 
алгоритмів реалізації інтелектуальних обчислень, є задача біржо-
вого спекулянта, яка також відповідає вимогам В.1 – В.6. Так, ре-
зультати біржових торгів є відкритими і загальнодоступними, що 
забезпечує виконання вимоги В.1. Отримані результати прямо 
виражаються через прибуток, що забезпечує прозорість їх еконо-
мічної інтерпретації (В.2). Абсолютно кращий варіант рішення 
відповідає точному прогнозу розвитку подій, який відомий з ана-
лізу даних передісторії. Це забезпечує виконання вимог з переві-
рки результату (В.3). Досягнення абсолютно кращого результату 
на практиці неможливе, оскільки на розвиток подій впливає без-
ліч факторів, які лише побічно проявляються у вхідних даних 
(В.4). Результати роботи різних алгоритмів можна зіставити за 
розміром отриманого прибутку (В.5). Що стосується репрезента-
тивності результатів (В.6), то вище вже зазначалось, що дана за-
дача може розглядатись у різних постановках (регресії, класифі-
кації, кластеризації), до яких можна звести велику кількість 
різних економічних задач з аналізу слабкозв’язаних даних. 

Використання системи типових задач у поєднанні з розробле-
ними раніше методами забезпечення порівнянності результатів 
[39, 42, 43] дозволяє підвищити обґрунтованість вибору програм-
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них засобів і алгоритмів навчання та знизити витрати на створен-
ня ІІСПР. При цьому система типових задач може формуватися 
поступово, на підставі узагальнення накопиченого досвіду в 
створенні ІІСПР. 

Ефективність машинного навчання. Термін «навчання» стосо-
вно систем штучного інтелекту (комп’ютерних програм) визна-
чено в класичній монографії Т. Мітчелла таким чином [44, с. 2]: 

Кажуть, що комп’ютерна програма навчається при вирішен-
ні якоїсь задачі з класу T, якщо її продуктивність, згідно метри-
ки P, поліпшується при накопиченні досвіду E. 

При цьому P, T і E можуть мати різні значення для різних задач. 
Отже, момент припинення росту продуктивності системи є 

очевидним маркером закінчення процесу навчання. Однак на 
практиці виявлення цього моменту часто є нетривіальною зада-
чею, зважаючи на складність визначення продуктивності інтелек-
туальної системи для різних класів задач. Крім того, поняття «на-
вчання», відповідно до визначення, даного вище, можна розгля-
дати у вузькому і в широкому сенсах. 

У вузькому сенсі під навчанням будемо розуміти настройку 
параметрів інтелектуальної системи спеціалізованим навчальним 
алгоритмом (наприклад, Back Propagation для ШНМ, C4.5 для де-
рев рішень, оператори селекції генетичних алгоритмів). 

У широкому сенсі під навчанням будемо розуміти настройку 
самих навчальних алгоритмів, а також визначення структури сис-
теми інтелектуальних обчислень (наприклад – кількість нейронів 
у прихованих шарах ШНМ, кількість розгалужень у деревах рі-
шень, розмір популяції в генетичних алгоритмах). 

Питання визначення оцінки продуктивності системи штучного 
інтелекту найприродніше вирішується для задач аналізу даних, 
що відносяться до прогностичної групи (класифікація і регресія). 
Вхідна вибірка даних у цьому випадку ділиться на навчальну та 
тестову, а якість навчання визначається за такими критеріями 
[45, с. 96]: 

К.1. Мінімізація помилки у розпізнаванні навчальної множини; 
К.2. Мінімізація помилки у розпізнаванні тестової множини; 
К.3. Досягнення адекватної динаміки процесу навчання. 
Пояснимо критерій К.3. Аналіз динаміки навчання нейронної 

мережі дозволяє виявити момент перенавчання ШНМ, що є осно-
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вною небезпекою роботи з малими вибірками даних, та уникнути 
його. На рис. 8 зображено класичний вид графіка зміни середньої 
помилки моделювання ШНМ на навчальній і тестовій множинах 
даних. 

 

 

Рис. 8. Динаміка процесу навчання ШНМ 
 
З аналізу рис. 8 видно, що якщо середня помилка на навча-

льній множині монотонно зменшується, то середня помилка 
ШНМ на тестовій множині проходить через екстремум, після 
чого починає збільшуватися. Проходження через екстремум і є 
моментом, коли процес навчання необхідно зупинити. У такому 
випадку ШНМ замість узагальнення залежностей між вхідними 
та вихідними даними починає підлаштовуватись і «запам’ято-
вувати» приклади з навчальної множини. 

С. Хайкін вказує, що перехресна перевірка з використанням 
тестової множини і рання зупинка процесу навчання доцільні при 
виконанні такої умови [6, с. 293]: 

I  < 30 W, (12) 

де I – кількість прикладів у навчальній вибірці; W – кількість ві-
льних параметрів нейронної мережі. 

Тобто при малих обсягах навчальної вибірки перехресна пере-
вірка необхідна. 
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Графік, показаний на рис. 8, є лише схематичною ілюстрацією 
процесу контролю за навчанням, оскільки за явної суперечливос-
ті характеристик навчальної вибірки і архітектури ШНМ його ви-
гляд буде істотно відрізнятись від наведеного. 

При аналізі ефективності навчання в задачах, де відсутня мо-
жливість розбиття вхідної вибірки на тестову і навчальну, засто-
сування критерію К.2 неможливе. Якщо при цьому кількість іте-
рацій у процесі навчання не обмежена, може бути задіяний 
критерій К.3, відповідно до якого маркером закінчення процесу 
навчання слід вважати припинення поліпшення значень функції 
продуктивності. Наприклад, для генетичних алгоритмів такою 
буде функція пристосованості, а для самоорганізаційних ШНМ із 
шаром Кохонена – помилка кластеризації. 

Відзначимо, що оцінка продуктивності інтелектуальної систе-
ми у вузькому сенсі за критерієм К.3 не є можливою для алгори-
тмів навчання з кінцевою кількістю ітерацій, наприклад для алго-
ритмів синтезу дерев рішень. Взагалі, непряма оцінка ефектив-
ності навчання за критеріями К.1 – К.3 для таких випадків не має 
сенсу. Підбір параметрів навчання таких алгоритмів здійснюєть-
ся в комплексі з оцінкою ефективності результатів методами 
комбінаторної оптимізації. 

Оцінка ефективності результатів аналізу даних. При оціню-
ванні результатів вирішення економічних задач головним крите-
рієм ефективності є економічна вигода, тобто ефективність озна-
чає здатність розробленої моделі виконувати поставлені прак-
тичні завдання. 

Оцінка ефективності отриманої моделі може здійснюватись 
або в режимі реальної експлуатації, або на підставі даних про 
минулий стан системи. Режим реальної експлуатації дозволяє ви-
явити справжню ефективність рішення, але ця перевірка обхо-
диться дорожче і займає багато часу. Перевірка на підставі мину-
лих даних може бути проведена набагато швидше і коштує 
дешевше, але вона дозволяє знайти тільки очікувану ефективність 
і її достовірність падає в умовах мінливого зовнішнього середо-
вища. Однак перевірка ефективності на історичних даних дозво-
ляє порівняти між собою значну кількість моделей і обрати для 
практичного використання ту, що має найбільшу очікувану ефек-
тивність, у той час як режим реальної експлуатації передбачає 
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аналіз зазвичай лише одної впровадженої системи. Тому обидва 
методи на практиці застосовуються спільно. 

Розглянемо класифікацію моделей аналізу даних з погляду на 
оцінку їх ефективності, яка ґрунтується на класифікації, даній у 
[42, с. 565].  

Кількісними моделями першого типу будемо називати моделі, 
економічна ефективність яких однозначно визначається кількіс-
ними метриками, заснованими на різниці між результатами, пе-
редбаченими моделлю, і фактичними даними. До цього типу, на-
приклад, відносяться моделі, які вирішують задачу прогнозування. 

Кількісними моделями другого типу будемо називати моделі, 
економічна ефективність яких також залежить від достовірності 
передбачених подій, але абсолютна вартість правильних і помил-
кових прогнозів різниться. Серед моделей аналізу даних до цього 
типу відносяться, зокрема, ті, що вирішують задачі бінарної кла-
сифікації. 

До дескриптивного типу будемо відносити моделі, результат 
роботи яких носить характер опису і для яких застосування фор-
мальних методів оцінки точності неможливе. Такими є, напри-
клад, моделі, що відносяться до класу аналізу зв’язків. 

Ефективність кількісних моделей першого типу добре опису-
ється такою метрикою, як середньоквадратична помилка прогно-
зування на навчальній і тестовій вибірках даних. У складних ви-
падках, коли вибірка даних недостатньо репрезентативна, а крива 
динаміки процесу навчання істотно відрізняється від виду, пока-
заного на рис. 8, можуть бути використані додаткові засоби візу-
альної оцінки ефективності прогнозування, зокрема діаграми ро-
зсіювання, що дозволяють візуально оцінити рівень і розподіл 
помилок прогнозування [42]. Вважається, що чим ближче розра-
хункові значення до реальних, тим менша помилка прогнозуван-
ня. Однак така інтерпретація лише дублює показник середньок-
вадратичної помилки, тоді як діаграми розсіювання можуть 
використовуватись і для виявлення ефекту перенавчання. 

Розглянемо діаграми, представлені на рис. 9. Вони отримані 
при аналізі розрахунків ШНМ, навчених на вибірці даних, об’єм 
якої згідно (6) і (12) можна трактувати як недостатній. Це викли-
кає ефект перенавчання, в результаті чого нейронна мережа «за-
пам’ятовує» вхідну вибірку даних і демонструє на ній дуже точні 
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результати прогнозування. На реальних же даних прогноз часто 
виявляється помилковим. 

 

 
а) 

 
б) 

Рис. 9. Діаграми розсіювання моделей прогнозування 

а) коректно навчена модель б) перенавчена модель 
 
Для подолання ефекту перенавчання необхідно зменшити кі-

лькість вільних параметрів нейронної мережі до мінімуму, що за-
безпечує припустиму ефективність рішення задачі. Використання 
традиційного способу – розбиття вхідної вибірки на навчальну і 
тестову, з подальшим контролем помилки за тестовою вибіркою 
(див. рис. 8), у даному випадку може виявитись недостатньо ефек-
тивним з огляду на занадто малий розмір вхідної вибірки. У той же 
час, аналіз діаграм розсіювання різних моделей дозволяє отримати 
непряму інформацію щодо їх узагальнюючих здібностей. 
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Так, діаграма на рис. 9-а відображає результати, отримані за 
допомогою ШНМ, що містить у прихованому шарі 2 нейрона. Ді-
аграма, показана на рис. 9-б, відображає результати розрахунків 
ШНМ, що містить у прихованому шарі 3 нейрона. Незважаючи 
на те, що діаграма на рис. 9-б ілюструє практично ідеальне розпі-
знавання вхідних прикладів, вона свідчить про перенавчання 
ШНМ. Тому для подальшого використання доцільно вибрати ме-
режу з меншою кількістю нейронів, діаграма розсіювання якої 
наведена на рис. 9-а. 

Ефективність кількісних моделей другого типу досліджується 
за допомогою інструментів, що дозволяють інтерпретувати ре-
зультати інтелектуальних обчислень з погляду економічного 
ефекту та з урахуванням особливостей конкретної задачі. Суть 
цих інструментів зазвичай зводиться до розрахункових моделей, 
а також візуальних методів аналізу, серед яких можна виділити 
матриці спряженості, Lift-діаграми, ROC-криві тощо [42]. Розг-
лянемо деякі з них. 

Для формальної оцінки точності бінарного класифікатора роз-
роблено різноманітні метрики оцінювання. Однак, найчастіше 
використовуються такі з них, як точність і повнота [43]. 

Точність класифікатора показує, скільки з передбачених по-
зитивних результатів виявились дійсно позитивними: 

FPTP

TP
Prec


 , (13) 

де TP – кількість правильно розпізнаних позитивних результатів; 
FP – кількість негативних результатів, розпізнаних як позитивні. 

Повнота класифікатора показує, скільки із загальної кількості 
позитивних результатів було передбачено правильно: 

FNTP

TP
Rec


 , (14) 

де FN – кількість позитивних результатів, розпізнаних як негативні. 
Тут позитивним результатом є важливіший з точки зору задачі 

клас досліджуваних об’єктів. Скажімо, в задачі класифікації 
потенційних позичальників для банків важливіше точніше пе-
редбачати дефолти за кредитами, ніж визначати надійних пози-
чальників, адже втрати за дефолтами критичніші, ніж недоотри-
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мання прибутку від невидачі кредиту. Отже, у даному контексті 
дефолт стає позитивним результатом, у той час як виконання 
позичальником кредитних зобов’язань – негативним. 

У різних практичних задачах одна з характеристик (Prec чи 
Rec) може виявитись важливішою за іншу. Наприклад, у задачах 
ранньої медичної діагностики важливіше повнота, а при класифі-
кації потенційних банківських позичальників – точність.  

Існують й інші формули для формальної оцінки бінарних кла-
сифікаторів, але часто наочнішим і зручнішим є візуальний ана-
ліз. Одним з його інструментів є матриця спряженості, приклад 
якої наведено у табл. 2.  

Таблиця 2  

ПРИКЛАД МАТРИЦІ СПРЯЖЕНОСТІ ПРИ АНАЛІЗІ  
БАНКІВСЬКИХ ПОЗИЧАЛЬНИКІВ 

 Класифіковано 

Фактично Позитивний Негативний Всього 

Позитивний 34 1 35 

Негативний 3 111 114 

Всього  37 112 149 

 
Матриця спряженості відображає кількість правильно і непра-

вильно класифікованих зразків із вхідної вибірки та дозволяє ко-
нтролювати результати навчання в разі асиметрії ціни помилок 
класифікації першого і другого роду. До помилок першого роду 
відноситься класифікація позитивних результатів як негативних, 
до помилок другого роду – класифікація негативних результатів 
як позитивних.  

Ціна помилок першого і другого роду може мати суттєві від-
мінності. Так при аналізі кредитоспроможності клієнта банк по-
несе істотно більші збитки, якщо поганого клієнта прийме за хо-
рошого, ніж навпаки. Тобто в цьому випадку вартість помилок 
першого роду значно вище, ніж помилок другого роду. 

Найскладнішими для оцінки ефективності результатів аналізу 
даних є дескриптивні моделі. Застосування апріорних методів 
оцінки економічного ефекту для них у більшості випадків немо-
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жливе, тому всі використовувані прийоми носять непрямий ха-
рактер. 

До таких прийомів відносяться принципи «бритва Оккама» та 
«мінімальна довжина опису», засновані на доказі теореми про те, 
що з кількох моделей, які описують дані з однаковою точністю, 
кращою є більш коротка [44]. Хоча в оригінальному дослідженні 
Т. Мітчелл пише про дерева прийняття рішень, дані принципи мо-
жуть бути поширені і на інші інструменти інтелектуальних обчис-
лень, які вирішують схожі задачі. Зокрема, рішення по діаграмах 
розсіювання, наведених вище на рис. 9, також відповідає ним. 

Оцінка ефективності результатів обробки даних. В рамках 
ІІСПР задачі обробки даних переважно носять забезпечувальний 
характер, тобто вирішуються для поліпшення результатів пода-
льшого аналізу даних. У цьому випадку відносна ефективність 
застосування k-го методу обробки даних порівняно з h-м визна-
чається як: 

h
s

k
shk

dp
e

e
e / , (15) 

де 
k
se  та 

h
se  – ефективність усієї ІІСПР (або тої її частини, для 

якої вона може бути розрахована) за умови використання k-го та 

h-го методу обробки даних При цьому інші методи та складові 

ІІСПР залишаються незмінними (за винятком внутрішньої струк-

тури, створюваної в результаті навчання). 
Оцінки, отримані за допомогою виразу (15), є відносними, то-

ді як на практиці зручнішими є абсолютні. Для отримання мож-
ливості роботи з абсолютними оцінками (щоб було зрозуміло, чи 
обробка даних дає позитивний ефект) можна використовувати 
концепцію «наївного» методу обробки, застосування якого гара-
нтовано не покращує структуру вихідних даних. Для задач обро-
бки даних зі зміною порядку елементів таким є випадковий вибір 
даних із вхідного масиву. Для задач обробки даних без зміни по-
рядку елементів дані на виході «наївного» методу будуть збігатися 
з даними на його вході, тобто фактично обробка буде відсутня. 

По відношенню до «наївного» будь-який метод, що за форму-
лою (15) дає результат більше 1, може вважатися ефективним, а 
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при результаті менше 1 – неефективним. При цьому виконується 
правило транзитивності оцінок, яке можна сформулювати так: 

Якщо метод k1 краще «наївного» в x разів, а метод k2 краще 

«наївного» в y разів, то метод k1 краще k2 у 
y

x  разів.  

Існують також економічні задачі, вирішення яких збігається 
саме до задачі обробки даних (у цьому випадку процедура оцінки 
ефективності передбачає визначення економічного результату від 
застосування методу). Серед них є задача ранжирування, до якої 
зводиться широке коло економічних задач. Існують як суто роз-
рахункові, так і розрахунково-графічні методи оцінки ефективно-
сті вирішення задач ранжирування. Серед останніх слід виділити 
Lift-криві та їх різновиди (Profit-криві, Gain-діаграми та ін.) [42]. 

Lift-крива формується на основі ліфт-фактора, який був впер-
ше запропонований при вирішенні задачі оптимізації масової ро-
зсилки як показник, що відображає збільшення числа відгуків ві-
дносно кількості дій (поштових відправлень). За горизонтальною 
віссю графіка відкладається розмір вибірки, впорядкованої за 
зменшенням показника rpi – імовірності настання позитивного 
результату, розрахованої аналізованою моделлю. За вертикаллю 
фіксується кумулятивне число позитивних результатів у кожній 
підвибірці (ліфт). Оскільки істинна рангова ознака trpx у даному 
випадку є бінарною величиною, яка приймає значення 1 у разі 
позитивного результату x та значення 0 у разі негативного, вираз 
для розрахунку ліфта можна записати у такий спосіб: 

  



i

x
xtrpilft

1

. (16) 

Як приклад використання Lift-кривої розглянемо задачу ран-
жирування прострочених кредитних справ у колекторському ско-
рингу, в яких об’єкти необхідно розташувати за рівнем зменшення 
ймовірності відновлення позичальником платежів за кредитом. 
Припустимо, що для ранжирування застосовуються три моделі: 

Модель 1 є емпіричною і використовується в багатьох кредит-
них підрозділах для ранжирування даних про позичальників. Ра-
нговими ознаками rpi в ній обрано кількість днів, які пройшли з 
моменту останнього платежу.  
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Модель 2 заснована на визначенні зв’язку між вхідними пока-
зниками та результуючим (імовірністю відновлення платежів) за 
допомогою логістичної регресійної моделі.  

Модель 3 передбачає відсутність ранжирування, тобто випад-
ковий вибір позичальника. Таку модель назвемо «наївною». Вона 
служить візуальним орієнтиром для аналізу та зіставлення ефек-
тивності інших моделей і завжди присутня на діаграмі з Lift-
кривими. 

Графіки Lift-кривих зазначених моделей наведено на рис. 10. 
 

 

Рис. 10. Lift-криві різних моделей ранжирування  
позичальників у колекторському скорингу 

 
Практичний сенс зіставлення ефективності за допомогою Lift-

кривих полягає у визначенні моделі, що дозволяє зробити най-
меншу кількість дій, необхідних для досягнення певного резу-
льтату. 

Загальним критерієм оцінки моделі за її Lift-кривою є площа 
під кривою, що виражена у відсотках від загальної площини. Для 
«наївної» моделі цей показник завжди дорівнює 50 %. Для моделі 
логістичної регресії з рис.10 площа під кривою – 63,3 %. Для на-
веденої там же емпіричної моделі ранжирування – 55,1 %. Таким 
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чином, з розглянутих моделей за результатами зіставлення за 
площею під Lift-кривою ефективнішою для ранжирування пози-
чальників виявилась модель логістичної регресії. 

Іншим критерієм оцінки ефективності вирішення задач ран-
жирування є частка відгуків, одержуваних при здійсненні певної 
кількості дій. Так, з аналізу графіків на рис. 10 можна побачити, 
що для отримання 50 % позитивних відгуків у «наївної» моделі 
необхідно обробити 50 % кредитних справ, з використанням мо-
делі логістичної регресії – 31 % кредитних справ, а з використан-
ням моделі оцінки ймовірності погашення боргу за періодом про-
строчення – 41 % справ. Очевидно, що в даному випадку також 
доцільніше вибрати саме модель логістичної регресії. При цьому 
слід зазначити, що емпірична модель демонструє прийнятні ре-
зультати при обробці малої кількості заявок. Отже, можливість 
дослідження не тільки загальної ефективності моделей, але й 
ефективності їх на окремих ділянках діапазону ранжирування, є 
безумовною перевагою розрахунково-графічних методів оцінки 
ефективності вирішення задач ранжирування. 

Але недоліком класичних Lift-кривих є неможливість їх вико-
ристання для аналізу ефективності моделей ранжирування в тому 
випадку, якщо елементи множини дійсних рангових ознак trpx 
мають не бінарну природу. Однак, даний метод може бути вдос-
коналений для аналізу ефективності при довільній природі дійс-
них рангових ознак. Вираз для розрахунку ліфта при цьому: 

   



i

x
xtrrilft

1

, (17) 

де  xtrr  =1, якщо умова істинна, і 0 – якщо помилкова. 

Метод побудови кривої ефективності ранжирування, заснова-
ний на функції (17), дозволяє забезпечити пріоритетну значи-
мість правильного ранжирування об’єктів на початку списку. 
Дійсно, якщо за основний критерій ефективності моделі ранжи-
рування прийняти площу під кривою (у частках від загальної 
площі графіка): 

2

1

)(

n

ilft

S

n

i
lft


 , (18) 
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то правильне розташування об’єкта на першому місці в ранзі збі-

льшить загальну площу під кривою на величину 
2n

n
Slft  , тоді як 

правильне розташування об’єкта на останньому місці в ранзі – 

тільки на величину 
2

1

n
Slft  . Таким чином, значимість місць 

об’єктів у ранзі в запропонованому методі оцінки ефективності 
(17) убуває в арифметичній прогресії. 

 

Висновки 
 

Проведене дослідження дозволило запропонувати концепцію 
моделювання інноваційної інтелектуальної системи прийняття 
рішень, як сукупності процесів спостереження, моделювання, 
ідентифікації, оцінювання та вибору рішення. Розглянуто реалі-
зацію цих процесів, що базується на розробках вітчизняних і за-
рубіжних авторів у таких областях, як статистичний аналіз, спо-
стереження і експеримент, технології баз даних, математичне 
моделювання, інтелектуальних аналіз і обробка даних, методи 
оптимізації. 

Вдосконалено та актуалізовано класифікацію економічних за-
дач з аналізу й обробки даних та інтелектуальних методів їх ви-
рішення. 

Розвинуто методологію моделювання штучних нейронних ме-
реж для вирішення економічних задач в частині вибору інстру-
ментів моделювання, визначення архітектури штучних нейрон-
них мереж, вдосконалення методів роботи із вхідними даними, 
дослідження ефективності вирішення економічних задач метода-
ми нейромережевого моделювання. 

Систематизовано та розширено підходи до оцінки результатів 
інтелектуальних обчислень, сформульовано та деталізовано кон-
цепцію типових задач, запропоновано розрахункові та розрахун-
ково-графічні методи вирішення проблеми оцінки результатів 
обробки даних.  

Розроблена методологія моделювання інноваційних інтелек-
туальних систем прийняття рішень в економіці надає можливість 
вирішити нагальну для управління економікою України пробле-
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му подолання цифрових розривів, що забезпечуватиме підґрунтя 
для підвищення ефективності функціонування економічних сис-
тем різного рівня, відкриваючи нові можливості для економічно-
го росту. 
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