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присутні також і хаотичні режими, наприклад за значен-
ня с8 = 300, які наведено на рис. 11.

 
ВИСНОВКИ
Під час проведення симуляцій з узагальненою мо-

деллю «жертва – хижак» було здійснено більше 400 іте-
рацій, виявлено крайні значення коефіцієнтів, можливі 
хаотичні режими та атрактори. З вищевикладеного ма-
теріалу можна робити деякі висновки стосовно функці-
онування соціально-економічних систем і взаємов пливу 
їх складових. Звичайно, для повного дослідження не ви-
стачає аналізу когерентного впливу коефіцієнтів, ураху-
вання фактора фрактальності, розкриття впливу векто-
ра початкових умов. Після дослідження всіх цих аспек-
тів ми зможемо розраховувати на узагальнення моделі 
Вольтерра – Лотки [2] як на повноцінний інструмент 
моделювання та прогнозування стану суспільства за ши-
рокого вибору можливих сценаріїв розвитку подій.      

ЛІТЕРАТУРА

1. Коляда Ю. В. Адаптивна парадигма моделювання 
економічної динаміки : монографія / Ю. В. Коляда. – К. : КНЕУ, 
2011. – 297 с. 

2. Моделювання інституціональної складової соці-
ально-економічної системи / В. В. Вітлінський, Ю. В. Коляда, 
В. О. Тукало // Современные подходы к моделированию 
сложных социальных систем : монография / под ред. В. С. По-

номаренко, Т. С. Клебановой, Н. А. Кизима ; Харьковский 
нац. экон. ун-т, НАН Украины, НИЦ индустриальных про-
блем развития. – Х. : ИД «ИНЖЭК», 2011. – С. 8 – 19. 

3. Милованов В. П. Синергетика и самоорганиза-
ция: Экономика. Биофизика. – М. : Ком Книга, 2005. – 168 с.

4. Аганин Ю. И. Хищник-жертва. Экономические 
прложения / Ю. И. Аганин // Информационно-матема-
тические технологии в экономике, технике и образовании.– 
Екатеринбург : УГГУ – УПИ, 2008. – Вып. 4. – С. 10 – 17.

5. Ісаєва Т. М. Математичне моделювання економіч-
них систем і синергетичний підхід // Вісник Бердянськ. ун-ту 
менеджменту і бізнесу: Економіка та управл. національним 
господарством. – 2009. – № 4(8). – С. 27 – 34.

6. Козик В. В. Застосування моделі Лотки – Вольтерра 
для опису дуопольно-дуопсонієвої конкуренції // В. В. Козик, 
Ю. І. Сидоров, І. Б. Скворцов, О. Б. Тарасовська // Актуальні 
проблеми економіки. – 2010. – № 2(104). – С. 252 – 260.

7. Базыкин А. Д. Нелинейная динамика взаимодей-
ствующих популяций. – М. : Ижевск: Ин-т компьют. Исслед., 
2003. – 368 с.

8. Самарский А. А., Михайлов А. П. Математиче-
ское моделирование: Идеи. Методы. Примеры. – 2-е изд., 
испр. – М. : Физматлит, 2005. – 320 с.

9. Коляда Ю. В. Фазові та параметричні портрети 
ключових математичних моделей нелінійної економічної 
динаміки // Моделювання та інформаційні системи в еко-
номіці : зб. наук. праць. / Відп. ред. В. К. Галіцин. – 2010. –  
Вип. 82. – С. 74 – 90. 

хмелёв а. г.

кандидат технических наук

донецк

Вопросам управления предприятиями с использо-
ванием искусственных нейронных сетей (ИНС) 
посвящены работы отечественных и зарубежных 

уче-ных: Ю. Г. Лысенко, А. В. Матвийчука, И. З. Батыр-
шина, Д. А. Поспелова, Н. Дюбуа, М. Сугэно, и многих 
других. Теоретические основы аппарата искусственных 
нейронных сетей в задачах моделирования были ис-
следованы в работах украинских и российских ученых:  
А. И. Галушкина, В. А. Головко, А. Н. Горбаня, Б. Б. Не-
стеренко, М. А. Новотарского, С. А. Терехова и др. Сре-
ди зарубежных авторов спектр работ по данному на-
правлению представлен шире. В течение последних лет 
мировое научное сообщество наиболее часто отмечает, 
что весомый вклад в развитие математических основ 
данного направления внесли исследователи: С. Амари, 
С. Гросберг, С. Дуглас, Ф. Усармен, Б. Уидроу, Т. Кохо-
нен, С. Холден, Р. Тьюринг, С. Хайкин, Д. Хеб., Р. Хехт-

Нильсен, Д. Хопфилд, Х. Янг и др. Практический аспект 
нашел свое отражение как в работах вышеназванных 
авторов, так и в публикациях В. В. Борисова, В. В. Кру-
глова, Е. В. Харитонова, В. Г. Царегородцева и др. 

Целью данной работы является анализ принципов 
синтеза возможных архитектур ассоциативных нейро-
машин в задачах экономико-математического модели-
рования. На рис. 1 показана типичная организация про-
стейшей ассоциативной нейромашины – комитета или 
ансамбля ИНС. В простейшем случае комитет ИНС реа-
лизует функцию усреднения по ансамблю. Данная струк-
тура является базовой для всех ассоциативных нейрома-
шин, обширная библиография по данному направлению 
исследований была приведена в работах [1, 2, 3]. 

Подводя итоги анализа, предложенного в фунда-
ментальной работе [4], можно сделать вывод, что со-
вокупность нейронных сетей эффективнее в смысле 
точности работы, чем одиночная ИНС. Причины этого 
явления следующие:

 отдельные ИНС комитета обучаются быстрее, 
чем одиночная ИНС с тем же суммарным ко-
личеством настраиваемых параметров (весов), 
кроме того экземпляры ИНС возможно обу-
чать параллельно;
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 для одиночной ИНС, в которой число весов 
равно суммарному числу весов комитета, риск 
переобучения существенно выше за счет мно-
гократного увеличения размерности простран-
ства поиска.

Очевидно, что некоторые из экспертов имеют бо-
лее высокую точность прогноза, а некоторые, напротив, 
пониженную. Поэтому существует потенциальная воз-
можность дополнительного улучшения качества работы 
ансамбля ИНС за счет изменения веса экспертов. Кроме 
того, процедура обучения отдельных экспертов и набор 
данных для обучения могут также отличаться. Эти осо-
бенности послужили толчком для развития структуры 
и методов обучения ИНС: в рамках парадигмы объеди-
нения нескольких нейросетей это возможно по несколь-
ким основным направлениям. Рассмотрим данные на-
правления подробнее. 

Одним из способов улучшить эффективность 
ас социативной нейромашины является фильтрация 
данных для обучения ИНС-экспертов. Общая идея со-
стоит в том, чтобы усилить вес «неудобных» приме-
ров из выборки. Сделать это можно двояко: либо ис-
кусственно увеличить вес, а, значит, и частоту подачи 
в цикл обучения этих примеров, либо формировать 
экспертов не на всех, а только на проблемных данных. 
Первое направление построения ассоциативных машин 
известно как метод AdaBoost [5, 6], изменения алгорит-
ма работы кото-рого по сравнению с ансамблем ИНС, 
касается лишь данных, а потому структура практически 
совпадает с рис. 1, однако каждый эксперт обучается 
на адапти-рованной к ошибке выборке (распределение 
данных изменяется по итогам анализа работы предыду-
щего эксперта). Метод имеет два весьма значительных 
и принципиальных преимущества: ошибка обобщения 
всегда уменьшается c ростом числа экспертов; данные 
для обучения новых экспертов используются повторно, 
что несколько снижает требования к объему выборки. 
Серьезным недостатком AdaBoost является принципи-

альная невозможность распараллеливания вычисли-
тельных процессов для обучения отдельных экспертов, 
что сужает сферу применения алгоритма сравнительно 
малоёмкими задачами. Другое направление фильтра-
ции [4], показанное на рис. 2, применяется в основном 
в классифицирующих ИНС и основано на вычленении 
из общей выборки двух дополнительных наборов: взве-
шенных по ошибке классификации примеров, и проти-
воречивых примеров. Данное направление известно как 
метод усиления за счет фильтрации выборки [7]. 

Также существуют способы повышения точности 
ИНС, основанные на архитектурной модификации ан-
самбля ИНС. В этом случае обработка мнений экспер-
тов носит апостериорный характер. На рис. 3 показана 
структура ассоциативной нейромашины смешения мне-
ний экспертов. В отличие от рассмотренных методов уси-
ления за счет фильтрации и изменения распределения 
данных в обучающей выборке, ассоциативная машина 
смешения мнений имеет отдельную управляющую ИНС 
шлюза, которая взвешивает полученные отдельными 
экспертами оценки выходного параметра. Важнейшим 
отличием является то, что классификационная (КИНС) 
сеть шлюза позволяет оценить, как именно распределить 
вес между отдельными экспертами на основе процедуры 
разделения исходной обучающей выборки на конечное 
число классов (равное числу экспертов), причем КИСН 
является softmax-сетью, у которой сумма выходных зна-
чений для нейронов выходного слоя всегда равна едини-
це, поэтому отдельное значение каждой переменной на 
выходе сети фактически является искомым весом для со-
ответствующего этому выходу эксперта.

Данная КИНС может быть сформирована не-
сколькими способами: 

 автоассоциативная ИНС Кохонена формиру-
ется из исходного обучающего набора – в этом 
случае классификация выполняется до форми-
рования экспертов (способ возможен лишь для 
высоких объемов выборки имеет недостаток – 

Рис. 1. Ансамбль искусственных нейронных сетей с усреднением выходного сигнала
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Рис. 3. Структурная схема ассоциативной нейромашины смешения мнений
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Рис. 2. Схема обучения нейромашины с усилением за счет фильтрации
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классификация основана на геометрии входных 
данных);

 гетероассоциативная ИНС внешней классифи-
кации [9] – в этом случае ИНС шлюза является 
КИНС прямого распространения и обучается 
классифицировать входной вектор по итогам 
сторонней процедуры классификации данных 
для экспертов: метод К-средних; метод не-
четкой кластеризации C-средних; графовые 
алгоритмы кластеризации; статистические ал-

горитмы кластеризации; алгоритмы семейства 
FOREL; иерархическая кластеризация или так-
сономия; EM-алгоритм; метод просеивания; 
дискриминантный анализ и др.;

 гетероассоциативная ИНС ошибок обучения – 
в этом случае ИНС шлюза является КИНС пря-
мого распространения и обучается классифи-
цировать входной вектор по итогам сторонней 
процедуры модификации данных для экспертов 
(AdaBoost или любой другой);

www.business-inform.net
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 гетероассоциативная ИНС ошибок обобще-

ния – в этом случае ИНС шлюза является 
КИНС прямого распространения и обучается 
классифицировать входной вектор по фактиче-
ским ошибкам обобщения экспертов.

Дальнейшее совершенствование архитектуры 
ИНС возможно за счет экстенсивного развития предло-
женных методик и алгоритмов, поэтому сопряжено с су-
щественным ростом вычислительной сложности. Среди 
интенсивных методов развития следует отметить иные 
архитектурные решения, которые ориентированы на 
строго определенный класс решаемых задач: сверточные 
ИНС, ИНС Хопфилда, сети на основе радиальных базис-
ных векторов и др. Тем не менее в задачах экономико-
математического моделирования нередко возникает 
ситуация, когда производительности отдельных ИНС и 
даже их ансамблей может оказаться недостаточно. 

Причинами такого явления могут быть: 
 разрывность аппроксимируемых пространств 

в силу дискретной природы процессов иссле-
дуемого объекта и часто, как следствие, высо-
кая степень эмерджентности моделируемого 
экономического объекта; 

 повышенный уровень сложности протекающих 
процессов, который определяется различной 
природой взаимодействующих субъектов и 
поэтому может потребовать комбинированной 
кластеризации данных; 

 повышенный уровень емкости обрабатываемой 
информации, в условиях которого требуется 
иерархическая организация процесса модели-
рования. 

Для подобных задач целесообразно использовать 
ассоциативные машины иерархического (рис. 4) смеши-
вания мнений.

Приведенная структура является предпочтитель-
ной в тех случаях когда классические ИНС или, рас-
смотренные выше, ассоциативные нейромашины ока-
зались неэффективны. Возможность комбинирования 
различных методов кластеризации для КИНС шлюза,  
а также различных подходов к обучению экспертов по-
зволяет идентифицировать процессы в сложных эконо-
мических системах [8] на качественно новом уровне, а 
именно с учетом потенциальной возможности разрыва 
как самого гиперпространства состояний, так его про-
изводных.                     

Рис. 4. Ассоциативная нейромашина иерархического смешения мнений экспертов ИНС для двух уровней 
иерархии
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Сьогодні людство опинилося у пастці гострих 
екологічних проблем власного соціально-
економічного розвитку. Кількісне та якісне на-

рощування обсягів енергоречовинного обміну між сус-
пільством і природним середовищем через прискорення 
темпів науково-технічного розвитку, залучення до гос-
подарського обороту дедалі більшої кількості природних 
ресурсів, зростання масштабів природокористування, 
посилення антропотехногенного тиску на довкілля – все 
це створило напружену ресурсно-екологічну ситуацію – 
критичну з огляду на асиміляційні та відновлювальні 
можливості навколишнього середовища; вирішення про-
блеми «забруднення навколишнього середовища» набу-
ло глобального характеру. Одна з найважливіших серед 
проблем забруднення навколишнього середовища – це 
проблема смітників. Ця проблема настільки нагальна не 
тільки в Україні, а й у всьому світі, що навіть з’явився ви-
слів «відходи беруть нас за горло». Із зростанням кіль-
кості міст і промислових підприємств постійно збільшу-
ється кількість відходів. Промислові і побутові відходи 
створюють безліч проблем, таких як транспортування, 
зберігання, утилізація та ліквідація.

Боротьба із забрудненням середовища вимагає 
постійно зростаючих витрат, приводить до створення 
нових виробництв з переробки та знищення шкідли-
вих відходів. У результаті розширюється сама сфера 
су спільного виробництва: вона включає не лише ство-
рення матеріальних благ, але й різні види діяльності, 
пов’язані зі зменшенням забруднення навколишнього 
середовища та відновлення природних ресурсів. Сфе-
ра суспільного виробництва розширюється за рахунок 
включення нових галузей виробництва – знищення 
забруднювачів. У свою чергу зазначена галузь не існує 
відокремлено, а також використовує продукцію галузей 
матеріального виробництва. 

В. Леонтьєвим і Д. Фордом, була запропонована 
перша міжгалузева модель, яка описує взаємозв’язки 
економіки та навколишнього середовища [1]. Вона уза-
гальнює схему класичного міжгалузевого балансу та 
охоплює дві групи галузей (виробництв): основне ви-
робництво (галузі матеріального виробництва) та допо-
міжне виробництво (галузі, що знищують шкідливі від-
ходи). Модель Леонтьєва – Форда задається системою 
лінійних рівнянь:
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(1)

де 
1 1 1 1

1 2( , , , )T
nx x x x=  – вектор-стовпець валового 

випуску продукції основного виробництва; 
2 2 2 2

1 2( , , , )T
mx x x x=  – вектор-стовпець обсягів 

знищених забруднювачів; 
1 1 1 1

1 2( , , , )T
ny y y y=  – вектор-стовпець кінцевої 

продукції; 
2 2 2 2

1 2( , , ..., )T
my y y y= – вектор-стовпець обсягів 

незнищених забруднювачів (викидів забруднювачів у 
навколишнє середовище); 

11
11 , 1( )n

ij i jA a == – квадратна матриця коефіцієнтів 
прямих витрат продукції i на випуск продукції j; 

12 ,
12 , 1( )n m

ig i gA a == – прямокутна матриця коефіцієнтів 
прямих витрат продукції i на знищення одиниці забруд-
нювачів g; 

21 ,
21 , 1( )m n

kj k jA a == – прямокутна матриця коефіцієн-
тів прямого випуску забруднювачів k під час вироблен-
ня одиниці продукції j; 

22
22 , 1( )m

kg k gA a == – квадратна матриця коефіцієнтів 
прямого випуску забруднювачів k під час знищення 
одиниці забруднювача g (T – операція транспонування 
вектора). 

У моделі (1) всі компоненти векторів x1, x2, y1, y2 

та елементи матриць A11, A12, A21, A22 вважаються не-
від’ємними.

На основі цієї моделі здійснюється аналіз розвитку 
економіки з урахуванням впливів екологічних чинників, 
дослідження еколого-економічних моделей. Зокрема,  
у результаті досліджень побудовано виробничу функ-
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