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РЕЗЮМЕ 

 

 

Дипломний проект містить 45 сторінок пояснюючої записки, 17 рисунків, 7 

таблиць, 2 додатки. Обсяг графічного матеріалу 2 аркуші формату А3. 

Метою проекту є моделювання та прогнозування індикаторів економічної 

безпеки регіону із застосуванням апарату штучних нейронних мереж із радіально-

базисними функціями. При цьому отримано такі результати. 

Проведено аналіз штучних нейронних мереж із радіально-базисними 

функціями й показано, що налаштування зазначених нейронних мереж включає 

налаштування центрів радіально-базисних функцій та вагових коефіцієнтів 

синаптичних зв’язків. 

Проаналізовано основні алгоритми навчання штучних нейронних мереж й 

зазначено, що вони, в основному, ґрунтуються на мінімізації 

середньоквадратичної помилки навчання. 

Розроблено алгоритм навчання штучних нейронних мереж із радіально-

базисними функціями для моделювання індикаторів економічної безпеки регіону. 

Розроблено програмне забезпечення для реалізації алгоритму налаштування 

штучних нейронних мереж радіального типу із застосуванням пакету прикладних 

програм Matlab. 

Розроблено архітектуру штучної нейронної мережі з радіально-базисними 

функціями, яка придатна для моделювання та прогнозування індикаторів 

економічної безпеки регіону. Результатами експериментів підтверджено її 

ефективність. 
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ВСТУП 

 

 

Моделювання та прогнозування індикаторів економічної безпеки регіону є 

актуальною задачею в теперішній час. Адже економіка держави є нестабільною й 

за таких умов погнозувати та приймати рішення дуже важко. В той же час, вплив 

чинників на показники безпеки регіону виявити не просто, оскільки немає прямої 

залежності між факорами та індексами безпеки держави.  

Існуючі пограмні засоби спрямовані на аналіз чинників, які впливають на 

індикатори безпеки регіону, й на цій основі здійснення короткострокових 

прогнозів. Проте економічні процеси є нестабільними та часто нестаціонарними, а 

економічні показники є неоднорідними. За таких умов виникає потреба у 

застосуванні такого програмного інструменту, який би уможливлював 

змоделювати показники економіої безпеки регіону, зважючи на чинники, що на 

них впливають. 

Сьогодні штучні нейронні мережі (ШНМ) широко використовуються при 

вирішенні різноманітних задач й активно застосовуються там, де звичайні 

алгоритми є неефективними. До задач, які успішно розв’язуються із 

застосуванням апарату штучних нейронних мереж варто віднести розпізнавання 

образів, фільтрація спаму, прогнозування часових рядів, прогнозування 

економічнх процесів, моделювання процесів у технічній медицині. 

Штучні нейронні мережі являються обчислювальним апаратом із великою 

кількістю паралельно функціональних простих процесів, пов’язаних зв’зками. 

Незважаючи на те, що побудова ШНМ вимагає певних припущень, нейронні 

мережі вирізняються своїми власивостями, зокрема зданістю навчатися, 

узагальнювати та відділяти крисну інформацію із набору даних. Нейронні мережі 

можуть змінювати свою поведінку під впливом зовнішнього середовища.Навчена 

мережа стійка до деяких відхилень вхідних даних, що уможливлює виявити 

зашумлені дані. 
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Існує чимало конфігурацій ШНМ із різноманітними принципами 

функціонування, що зорієнтовані на вирішення широкого кола задач. Суттєвими 

перевагами відзначаються щтучні нейронні мережі з радіально-базисними 

функціями (ШНМ з РБФ). У зазначеного класу нейронних мереж проста 

архітектура, оскільки присутній лише один прихований шар, вони швидко 

навчаються, а проблема неоднорідності вибірки даних вирішується радіально-

базисними функціями. Також зазначені ШНМ здатні моделювати та прогнозувати 

процеси із глибокою нестабільністю, що є важливим для задачі моделювання 

ідикаторів економічної безпеки регіону. 

Зважаючи на це, метою дипломного проектування є розробка програмного 

засобу моделювання індикаторів економічної безпеки регіону із застоуванням 

апарату штучних нейронних мереж із радіально-базисними функціями. 
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1 ПОКАЗНИКИ ЕКОНОМІЧНОЇ БЕЗПЕКИ РЕГІОНУ ТА ЗАСОБИ ЇХ 

МОДЕЛЮВАННЯ 

1.1 Аналіз показників економічної безпеки регіону 

 

 

Економічна безпека — це комплекс дієвих заходів державних органів, які 

забезпечують стійкість економіки до зовнішніх та внутрішніх загроз, 

характеризують її здатність до самовідтворення та задоволення потреб громадян, 

суспільства і держави на певному визначеному рівні та часовому проміжку. 

Економічна безпека регіону – це сукупність заходів, що спрямовані на 

забезпечення стійкості економіки до різноманітних впливів на регіональному 

рівні (області, району, міста). Звичайно, що на політику регіону щодо економічної 

безпеки суттєвий вплив має визначена стратегія держави [6, 7]. 

Показники економічної безпеки – це найбільш важливі параметри, які дають 

уявлення про стан економіки в цілому, її стійкість до негативних впливів, 

мобільність щодо відновлення, рівень та якість життя населення. Показники 

(індикатори) економічної безпеки поділяють на такі групи [7]: 

- виробнича безпека; 

- соціальна безпека; 

- фінансова безпека; 

- продовольча безпека; 

- транспортна безпека; 

- зовнішньоекономічна безпека; 

- енергетична безпека. 

Зважаючи на вищезазначені групи показників економічної безпеки, 

Тернопільську область характеризують такі індикатори економічної безпеки [5]: 

1) індикатори виробничої безпеки: 

- обсяги реалізованої промислової продукції (робіт, послуг); 

- обсяги реалізованої промислової продукції на одну особу; 

- індекс промислового виробництва (до попереднього періоду); 
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- обсяг виконаних будівельних робіт; 

2) індикатори соціальної безпеки: 

- кількість безробітних, які зареєстровані в державній службі 

зайнятості; 

- номінальна середня заробітна плата (в еквіваленті повної зайнятості); 

3) індикатори фінансової безпеки: 

- фінансові результати від звичайної діяльності до оподаткування; 

- індекс споживчих цін (до попереднього місяця); 

- індекс цін виробників промислової продукції (до попереднього 

місяця); 

4) індикатори продовольчої безпеки: 

- виробництво м’яса худоби та птиці; 

- виробництво молока всіх видів; 

- обсяги реалізації зернових та зернобобових культур 

сільськогосподарськими підприємствами; 

5) індикатори транспортної безпеки: 

- вантажооборот; 

- пасажирооборот; 

6) індикатори зовнішньоекономічної безпеки: 

- експорт; 

- імпорт; 

7) індикатори енергетичної безпеки: 

- обсяг використаного кам’яного вугілля; 

- обсяг використаного природного газу. 

У той же час на індикатори економічної безпеки регіону впливають певні 

чинники. Деякі чинники мають суттєвий вплив практично на всі індикатори 

економічної безпеки, інші – торкаються лише вибраних груп. Основними 

чинниками, що здійснюють вплив на показники економічної безпеки є: 

- кількість перерахованих митних платежів в держбюджет; 

- кількість оформлених вантажів; 
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- кількість оформлених валютно-митних декларацій; 

- кількість оформлених транспортних засобів; 

- кількість оформлених попередній декларацій; 

- кількість оформлених попередній повідомлень; 

- кількість заведених справ про порушення митних правил; 

- кількість заведених справ про контрабанду. 

У результаті аналізу зазначених чинників бачимо, що вони характеризують 

ефективність функціонування митної системи держави, оскільки вважають, що 

митна система здійснює вплив на показники економічної безпеки практично по 

всіх її складових. 

Якраз у виявленні взаємозв’язку між чинниками впливу та результативними 

показниками економічної безпеки полягає задача моделювання індикаторів 

економічної безпеки. У наступному підрозділі розглянемо основні засоби 

моделювання показників економічної безпеки. 

 

 

1.2 Аналіз засобів моделювання індикаторів економічної безпеки 

 

 

Моделюванню, аналізу та прогнозуванню показників економічної безпеки 

присвячено чимало праць. Так у праці [5] авторами описано програмний засіб для 

моніторингу індикаторів економічної безпеки регіону, який є прикладним 

продуктом електронних таблиць Exсel. Суть цього програмного засобі полягає у 

аналізі статистичної інформації та побудові на цій основі порівняльних діаграм. 

Програма уможливлює будувати моделі порівняння фактичних та порогових 

значень індикаторів економічної безпеки регіону і на цій основі приймати 

рішення щодо реального стану економіки в цілому та виділення галузей, що 

потребують оперативного втручання. 

Отже, як випливає із аналізу, зазначений програмний засіб сприяє 

швидкому пошуку та аналізу статистичної інформації щодо показників 
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економічної безпеки регіону, будувати порівняльні моделі та приймати рішення 

щодо стану економічної ситуації загалом. Проте економічні процеси є дуже 

нестабільними та нестаціонарними, а показники економічної безпеки є 

неоднорідними та неточними. За таких умов із застосуванням вищеописаного 

програмного засобу комп’ютерного моделювання неможливо побудувати 

адекватну модель, яка буде описувати економічну безпеку регіону. 

Прогнозування економічних показників із застосуванням Arima-моделі 

описано у праці [6]. Arima-модель базується на економетричних показниках, 

зокрема на автокореляційній функції. Зазначений засіб моделювання здатний 

аналізувати часові ряди та прогнозувати їх значення на основі попередніх, проте 

інструменти такої моделі не передбачають побудови єдиної чіткої моделі 

прогнозування. Формується загальний клас моделей, які описують часовий ряд і 

уможливлюють описати поточне значення змінної через попередні, а потім 

алгоритм обирає найбільш значущу модель шляхом підстановки внутрішніх 

параметрів. Зазначена модель може бути реалізована із застосуванням 

інструментів електронних таблиць Excel.  

Варто зазначити, що Arima-модель уможливлює одержати 

короткостроковий прогноз на основі ковзного середнього, проте вона не враховує 

впливу чинників на індикатори економічної безпеки та не дозволяє показати їх 

взаємозв’язок. 

Досить часто моделювання показників економічної безпеки держави 

здійснюють із застосуванням регресійно-кореляційного аналізу. Регресійні моделі 

уможливлюють побудову лінійних моделей залежності вихідного показника від 

факторів, що на нього впливають. Також на основі вказаного засобу можна 

проаналізувати кореляцію між чинниками впливу та результативними 

показниками.  

Проте, як показують дослідження, модель впливу показників митної 

системи є нелінійною та складною, а самі індикатори економічної безпеки досить 

часто – неточними. У такому випадку застосування регресійно-корелійного 
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аналізу унеможливлює одержати адекватну модель прогнозування індикаторів 

економічної безпеки, зважаючи на чинники, що на них впливають. 

Останнім часом для прогнозування випадкових нестаціонарних процесів 

використовують штучні нейронні мережі, базисні функції яких є радіальними. 

Зазначений клас штучних нейронних мереж характеризується суттєвими 

перевагами, зокрема здатністю моделювати та прогнозувати процеси з глибокою 

нестабільністю, високою швидкістю навчання, простотою структури, здатністю 

навчатися на неоднорідній вибірці даних. Зважаючи на це, у наступному 

підрозділі детально проаналізуємо штучні нейронні мереж із радіально-базисними 

функціями. 

 

 

1.3 Аналіз штучних нейронних мереж із радіально-базисними функціями 

 

 

Штучні нейронні мережі (ШНМ) на основі радіально-базисних функцій 

(РБФ), на відміну від багатошарового персептрону, використовують радіально-

симетричний механізм у прихованому шарі. Узагальнену структуру штучних 

нейронних мереж радіального типу проілюстровано на рисунку 1.1 [18]. 

 

Рисунок 1.1 - Узагальнена архітектура штучних нейронних мереж із радіально-

базисними функціями 
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Як бачимо на рисунку 1.1, зазначена штучна нейронна мережа з радіально-

базисними функціями має три шари (вхідний, прихований, вхідний) із такими 

поначеннями, що відповідають параметрам кожного шару відповідно: 

),...,,( 21 puuuu 


 - вектор входів; 

),...,,( 21 Mсссс 


 - вектор центрів радіально-базисних функцій (параметри 

прихованого шару); 

 M,...,, 21  - коваріаційна матриця, яка визначає орієнтацію та ширину 

рецепторного поля радіально-базисних функцій;  

),...,,( 21 Mwwww 


 - вектор вагових коефіцієнтів радіально-базисних 

функцій; 

ŷ - вихідний нейромережевий сигнал; 

i=1,…,M – кількість нейронів прихованого рівня, що характеризується 

кількістю радіально-базисних функцій. 

Штучна нейронна мережа з радіально-базисними функціями має вхідний, 

один прихований та вихідний шар (див. рисунок 1.1), що свідчить про просту 

архітектуру зазначених нейронних мереж. На вхід радіальної нейронної мережі 

поступає вхідний нейромережевий сигнал u. У прихованому шарі обчислюються 

деякі функції відстані між вектором входів та наперед заданим вектором центрів 

рецепторного поля радіально-базисних функцій: 

 

                                          Mi cufuf )( .                                                  (1.1) 

 

Як міру близькості векторів обирають метрику Евкліда, яку записують у 

вигляді: 

 

                                        
2

1

1

2














 



N

j
ijji cucu


                                         (.2) 
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або манхетенську: 

 

                                           



N

j
ijji cucu

1


,                                           (1.3) 

 

де    ijjijjijj cucucu  sgn ,  
 
 
 
















0,1

0,0

0,1

sgn

ijj

ijj

ijj

ijj

cuякщо

cuякщо

Юcuякщо

cu . 

Радіально-базисні функції, зазвичай, обирають у вигляді функцій Гауса яка 

має пік у центрі с і монотонно спадає по мірі віддалення від центру: 

 

                       







  2212

2

1
exp)( iiiii cucufxf


,                   (1.4) 

 

де   - параметр масштабу, що визначає форму, орієнтацію так рецепторного поля 

радіально-базисної функції. Також, як радіально-базисні функції можуть бути: 

- мультиквадратична функція 
2

1

2
2

2)(
)( 











 a

cu
uf i

i





; 

- зворотна мультиквадратична функція 

2

1

2
2

2)(
)(














 a

cu
uf i

i





; 

- сплайн-функція )log()( 2 uxufi


 ; 

- функція Коші   1
1)(


 uufi


. 

Коваріаційна матриця  i  - визначає розмір, форму і орієнтацію так званого 

рецепторного поля радіально-базисної функції [2] й у загальному випадку може 

бути подана у такому вигляді 
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





















pppp

p

p

i

rrr

rrr

rrr

,...,,

....................

,...,,

,...,,

21

22221

11211

.                                            (1.5) 

 

Досить часто матрицю  i  вибирають діагональною 

),...,,( 22
2

2
1 ni diag  , при цьому вона містить зворотне відхилення для кожної 

вхідної розмірності, тобто 0ijr  для ji   
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






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








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2

2
2

2
1

1
,0,0,0

0,0,
1

,0

0,0,0,
1

ip

i

i

i









.                                              (1.6) 

 

У такому випадку рецепторне поле приймає вигляд гіпереліпсоїда, осі якого 

співпадають із осями вхідного простору даних та мають довжину i  по і – ій осі. 

Бувають випадки, коли матриця  i  - недіагональна, додатно означена матриця 

 

                                                     QQT
i  ,                                                (1.7) 

 

де   - матриця власних значень, що визначає форму і розмір рецепторного поля, 

Q – матриця, що визначає орієнтацію рецепторного поля радіально-базисної 

функції. 

Для радіально-базиснної функції Гауса Ii
2  , де І одинична матриця.        

У цьому випадку рецепторне поле має вигляд гіперсфери з центром ic  та 
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радіусом i . При цьому приймається, що constr ijij   22   ( ijr  - елемент 

коваріаційної матриці  i ), Mji ,1,  . У такому випадку   - стандартне 

відхилення, параметр впливу.  

Загальна кількість параметрів ШНМ з радіально-базисними функціями 

залежить від її гнучкості. Кількість вихідних синаптичних ваг становить M+1, 

кількість координат центру становить pM  та кількість параметрів в  i  дорівнює: 

- M - для однакових стандартних відхилень для кожної вхідної розмірності, 

тобто  i  є діагональною із однаковими значеннями; 

- pM  - для різних стандартних відхилень для кожної вхідної розмірності, 

тобто  i
 є діагональною; 

- M(p+1)p/2 - у загальному випадку із поворотами, тобто  i  є симетричною. 

В типових випадках потрібна величезна кількість параметрів, тому  i
 

обирають діагональною, а потім загальна кількість параметрів радіальної 

нейронної мережі становить 12  MM p , де M – кількість нейронів прихованого 

рівня, а р – кількість входів. Оскільки входи задаються із деякими відхиленнями, 

то кількість нейронів прихованого рівня дозволяє користувачеві контролювати 

складність мережі, тобто контролювати кількість параметрів мережі. 

Зважаючи на вищевикладене, структуру штучної нейронної мережі з 

радіально-базисними функціями можна записати у вигляді 

 

                                            



M

i
iii

T
i cufwy

0


.                                            (1.8) 

 

Із аналізу випливає, що зазначений тип нейронних мереж характеризують 

такі параметри: 

- параметри рецепторного поля радіально-базисних функцій – центри 

с


 та зворотна коваріаційна матриця  i ; 
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- вагові коефіцієнти w


 що є лінійними параметрами вихідного шару 

мережі. 

 

 

1.4 Постановка задачі дипломного проектування 

 

 

Індикатори економічної безпеки регіону – це комплексні показники, які 

характеризують стан економіки регіону у загальному, здатність її реагувати на 

зовнішні та внутрішні негативні впливи та трансформацій у економіки держави в 

цілому. На сьогодні існують програмні засоби для моделювання показників 

економічної безпеки, які в основному ґрунтуються на аналізі статистичних даних. 

Тані методи моделювання здебільшого реалізовані на електронних таблицях 

Excel. 

В той же ж час варто зазначити, що економіка нашої  держави у загальному 

є дуже нестабільною, а показники економічної безпеки часто неточними. Задача 

моделювання та прогнозування індикаторів економічної безпеки полягає у 

застосуванні такого механізму, який б враховував зазначені умови й 

уможливлював побудувати моделі, які б описували взаємозв’язок індикаторів 

економічної безпеки та чинників, що на них впливають, та одержати прогноз. 

Для моделювання та прогнозування процесів із глибокою нестабільністю 

відзначаються штучні нейронні мережі, базисні функції яких є радіальними. 

Зазначені нейронні мережі мають просту архітектуру й завдяки радіально-

базисним функціям уможливлюють навчатися на неоднорідній вибірці даних. 

Зважаючи на це, у роботі запропоновано розробити програмний засіб для 

моделювання та прогнозування параметрів економічної безпеки із застосуванням 

штучних нейронних мереж із радіально-базисними функціями. 

Для цього у роботі потрібно виконати такі завдання: 

 описати особливості навчання штучних нейронних мереж із 

радіально-базисними функціями; 
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 охарактеризувати алгоритми навчання штучних нейронних мереж на 

основі радіально-базисних функцій; 

 розробити алгоритм прогнозування індикаторів економічної безпеки 

на основі штучних нейронних мереж із радіально-базисними функціями; 

 розробити програмне забезпечення для реалізації алгоритму 

прогнозування; 

 описати приклад реалізації розробленого алгоритму прогнозування 

індикаторів економічної безпеки; 

 дослідити ефективність розробленого алгоритму на прикладі 

розв’язування задач прогнозування зазначеного типу; 

 обгрунтувати техніко-економічні показники розробленого 

програмного забезпечення для прогнозування на основі штучних нейронних 

мереж із радіально-базисними функціями. 
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2 АЛГОРИТМ ПРОГНОЗУВАННЯ ІНДИКАТОРІВ ЕКОНОМІЧНОЇ БЕЗПЕКИ 

НА ОСНОВІ ШТУЧНИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ІЗ РАДІАЛЬНО-БАЗИСНИМИ 

ФУНКЦІЯМИ 

2.1 Особливості навчання штучних нейронних мереж радіального типу 

 

 

Як зазначено у підрозділі 1.3, штучну нейронну мережу характеризують три 

типи параметрів: центри, коваріаційна матриця, вагові коефіцієнти. Оскільки, як 

радіально-базисну найчастіше застосовують функцію Гауса, то у такому випадку 

коваріаційна матриця є одиничною матрицею із параметром   - радіусом 

базисної функції. 

Таким чином процес навчання ШНМ із радіально-базисними функціями 

полягає у налаштуванні зазначених параметрів. Особливістю радіально-базисних 

нейронних мереж є те, що процес їхнього навчання відбувається у два етапи: 

- визначаються параметри радіально-базисних функцій; 

- налаштовуються вихідні лінійні параметри – синаптичні ваги. 

Зважаючи на вищенаписане, навчання штучних нейронних мереж 

радіального типу може відбуватися за допомогою таких способів: 

- задаються випадковим чином центри та стандартні відхилення, а у 

процесі навчання визначаються лише вагові коефіцієнти; 

- визначаються шляхом самонавчання центри та стандартні відхилення, 

а синаптичні ваги налаштовуються методом навчання з учителем; 

- усі параметри штучної нейронної мережі з радіально-базисними 

функціями визначаються шляхом навчання з учителем. 

Перших два способи навчання найбільш поширені, проте вимагають чітко 

заданого параметра впливу. У цих випадках у якості радіально-базисної функції 

обирають функцію Гауса. Третій спосіб навчання зазначених нейронних мереж 

найбільш трудомісткий у реалізації. У такому випадку як радіально-базисна може 

бути будь-яка функція активації. 
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Центри iс  - визначають точки, через які має проходити радіально-базисна 

функція. Для визначення центрів застосовують методи кластеризації. У процесі 

кластеризації подібні вектори об’єднуються у групи (кластери) із відповідними 

центрами. Такий метод дуже ефективний, коли вибірка даних є неоднорідною. 

На сьогодні існує багато методів кластеризації. Задачу кластеризації можна 

записати у вигляді 
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де im  - кількість вхідних векторів у і-му кластері. 

До найпростішого методу кластеризації відносять алгоритм k – середнього 

[2, 12]. Згідно із цим алгоритмом, кожен вхідний вектор направляється у кластер, 

що має найближчий до цього входу центр. В результаті роботи алгоритму 

формується оптимальна множина точок, що є центрами даних навчальної вибірки. 

Недоліком зазначеного методу є те, що потрібно наперед визначати кількість 

кластерів. Також для розв’язування задач застосовують метод k – найближчих 

сусідів, що дуже подібний до попереднього методу.  

Параметр ширини вікна РБФ визначає розкид РБФ щодо її центра iс . За 

ізотропним методом із застосуванням методу k – найближчих сусідів визначають 

k-сусідів центру iс . Обчислюють середнє значення iс


. Різниця між середнім 

значенням iс


 та центром iс  відповідає значенню параметра i . Також досить 

часто параметр ширини вікна РБФ обчислюють за формулою: 

 

                                                    
M
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2
 ,                                                     (2.2) 

 



 

 

18 

 
Змн. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 
ДП.КСМ. 07244/16.00.00.000.ПЗ 

 

де )max( ki ccl   - максимальна відстань між обраними центрами; M – кількість 

нейронів прихованого шару мережі. 

Стандартні відхилення   досить часто задають емпірично так, щоб ковпак 

кожної радіально-базисної функції включав декілька сусідніх центрів. Це так 

званий явний метод [2]. 

Величина параметра впливу   повинна бути такою, щоб перекрити активні 

області радіально-базисних функцій математичних ШНМ із РБФ. Це забезпечує 

необхідну гладкість функцій. Однак значення параметра ширини вікна не 

повинно бути настільки великим, щоб радіально-базисні функції перекривалися і 

для всіх вхідних даних значення базисних функцій були близькі до 1. 

У процесі самонавчання всі вхідні дані, що представляють навчальну 

вибірку попередньо нормалізують, що уможливлює використати скалярний 

добуток вхідного вектора і вектора центрів як міру відповідності. Початкові 

значення центрів задаються випадковим чином. Корегування компонентів вектора 

центрів )(kсi , i=1,…,M, k – крок відбувається згідно алгоритму 

 

                           )()()()()1( kckukkckc iijii   , i=1,…,M,              (2.3) 

 

де  )(minarg kdi j ; 

 

                                               )()()( kckukd jj  .                                       (2.4) 

 

Коефіцієнт посилення )1,0()( k  обчислюється за формулою 
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де int(u) – ціла частина u. 
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Як свідчать результати експериментів, алгоритм не критичний до 

початкогово вибору коефіцієнта посилення, проте найбільш значущі результати 

досягаються, якщо коефіцієнт 1)( k . 

У наступному підрозділі більш детально розглянемо алгоритми 

налаштування вагових коефіцієнтів штучних нейронних мереж із радіально-

базисними функціями. 

 

 

2.2 Алгоритми налаштування синаптичних ваг штучних нейронних мереж із 

радіально-базисними функціями 

 

 

Більшість алгоритмів налаштування вагових коефіцієнтів штучних 

нейронних мереж з радіально-базисними функціями базуються на мінімізації 

середньоквадратичного критерію, тобто критерію якості навчання нейронної 

мережі по налаштованих вагових коефіцієнтах ijw . У якості цільової функції 

найчастіше приймається квадрат поточного значення похибки навчання мережі 

[18]: 

 

                                       22 )()(
2

1
)(

2

1
)( kykdkekE jjjj  ,                            (2.6) 

 

де d(k) – бажаний ШНМ із радіально-базисними функціями; k=1,2,…,N – часова 

дискрета. 

Досить часто застосовуються градієнтні алгоритми навчання у вигляді 

 

                                )()()()()1( kukekkwkw ijjiji                              (2.7) 

 

або у векторній формі: 
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              )()()()()()()()1( kukekkwkEkkwkw jjjwjj i
  ,       (2.8) 

 

де )()()( kukekE jjw j
  - вектор-градієнт цільової функції по синаптичних вагах. 

Швидкість процесу навчання штучних нейронних мереж із радіально-

базисними функціями згідно алгоритмів (2.7), (2.8) повністю визначається 

вибором параметра )(k , що визначає крок зміщення у просторі даних навчальної 

вибірки. Варто цей параметр вибрати таким, щоб швидкість збіжності поточних 

параметрів )(kw j  до оптимальних вагових коефіцієнтів jw  була максимальною. 

Ввівши вектор відхилень поточних значень синаптичних ваг )(kwj  від 

оптимальних jw : 

 

                                                )(~ kwww jjj                                                  (2.9) 

 

та розв’язавши диференціальне рівняння: 
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                                              (2.10) 

 

одержуємо оптимальне значення параметра кроку зміщення: 

 

                                                
2

)()(

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При цьому алгоритм навчання набуває вигляду: 
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що відомий як алгоритм навчання Відроу –Хоффа. 

Зважаючи на специфіку штучних нейронних мереж із радіально-базисними 

функти, вираз (2.12) набуде вигляду: 

 

                        
2
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kuf

kufkwkd
kwkw
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jj


  .                        (2.13) 

 

Поряд з критерієм мінімізації середньоквадратичної похибки навчання 

застосовують й модульний критерій, який забезпечує найбільшу стійкість до 

шумів: 

 

                                       )()()()( kekykdkE jjjj  .                             (2.14) 

 

При цьому алгоритм налаштування вагових коефіцієнтів набуває вигляду: 

 

            ))(())(()())(()()()1( kufkufkwkysignkkwkw T
jjjj   .        (2.15) 

 

У праці [1] описано методику побудови алгоритмів навчання штучних 

нейронних мереж радіального типу, яка базується на тому, що при відомій оцінці 

)(kw j  значення синаптичних ваг на наступному кроці )1( kw j  обчислюється із 

умови мінімуму норми: 
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при обмеженні: 
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Зважаючи на вищенаписане, уточнений вектор вагових коефіцієнтів 

)1( kw j  перетворює на нуль похибку навчання нейронної мережі. Із цього 

випливає, що алгоритм налаштування вагових коефіцієнтів Качмажа-Відроу-

Хоффа мінімізує норму Евкліда (q=2). 

Алгоритм навчання Нугомо-Ноди [2, 20] спрямований на мінімізацію 

кубічної норми:  
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Розглянуті вище алгоритми навчання ШНМ із РБФ базуються на 

градієнтних процедурах оптимізації, реалізують регулярний підхід, за яким на 

кожному кроці обчислення значень синаптичних ваг відбувається на основі 

строго формалізованих правил. 

Еволюційні алгоритми базуються на методі проб і помилок, коли рішення 

шукається випадковим чином й при позитивному результаті приймається, а при 

негативному – повертається знову до пошуку, як джерела можливостей. Відомим 

алгоритмом, що базується на еволюційному підході є алгоритм випадкового 

пошуку, який у загальному можна записати у вигляді: 

 

                                        )()()1( kwkwkw jjj  ,                                 (2.18) 

 

де )(kw j  - випадковий корегуючий параметр, що визначає напрямок зміщення 

вектора синаптичних ваг на кожному кроці їх уточнення. 

Також чимало алгоритмів налаштування вагових коефіцієнтів базуються на 

алгоритмі зворотного поширення похибки. Детальніше зазначений алгоритм 

розглянемо у наступному підрозділі. 
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2.3 Алгоритм прогнозування індикаторів економічної безпеки на основі 

штучних нейронних мереж із радіально-базисними функціями 

 

 

Схему прогнозування із застосуванням штучних нейронних мереж із 

радіально-базисними функціями зображено на рисунку 2.1.  

 

 

Рисунок 2.1 - Схема задачі прогнозування із застосуванням штучних нейронних 

мереж із радіально-базисними функціями 

 

Як видно із схеми рисунка 2.1, прогнозування на основі штучних нейронних 

мереж зводиться до підбору такого алгоритму навчання штучних нейронних 

мереж із радіально-базисними функціями, при якому похибка прогнозування буде 

мінімальною. Розглянемо алгоритм навчання ШНМ із РБФ для прогнозування 
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індикаторів економічно безпеки регіону. Блок-схему зазначеного алгоритму 

наведено на рисунку 2.2. 

Для налаштування центрів використано алгоритм «гірської» кластеризації 

[8, 16]. Зазначений алгоритм не вимагає складних обчислювальних процедур, а 

кількість кластерів регулюється лише за допомогою одного параметра – радіуса 

кластера. Зазначений алгоритм кластеризації вимагає виконання деяких кроків, 

послідовність яких розглянемо нище. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 2.3 – Блок-схема алгоритму прогнозування індикаторів економічної 

безпеки регіону 
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Крок 1. Формуємо потенційні центри кластерів, якими виступають рядки 

матриці вхдних даних для кластеризації U; 

Крок 2. Розраховуємо потенціал потенційних центрів кластерів, тобто на 

скільки один центр є важливим по відношенню до іншого; 

Крок 3. Вибираємо точку даних з максимальним потенціалом для 

представлення центру першого кластера.  

Крок 4. Виключаємо вплив центру першого кластера шляхом перерахунку 

потенціалів для інших можливих центрів кластерів. Це потрібно для того, щоб 

виключити можливість появи великої кількості дрібних подібних класів; 

Крок 5. Визначаємо наступний кластер і координати його центру. Якщо 

максимальне значення потенціалу центру кластера не перевищує деякий наперед 

заданий поріг – радіус кластеризації - radii, тобто, то переходимо на крок 4, в 

протилежному випадку – завершуємо алгоритм.  

Ітераційна процедура виділення центрів кластерів і перерахунку потенціалів 

повторюється до тих пір, поки всі точки даних не виявляться всередині околиць 

радіуса кластеризації - radii шуканих центрів кластерів. Радіус визначає діапазон 

впливу центру кластера на кожну з компонент точки даних. 

Значення радіуса кластера задаємо експериментально. Зазвичай, не погані 

результати кластеризації досягаються тоді, коли параметр radii задати в межах 

[0,2;0,5]. З метою формування не складної архітектури ШНМ із РБФ, на 

початковому кроці радіус кластеризації задаємо у розмірі 0,5, потім поступово 

радіус кластера збільшуємо. Як радіально-базисну застосовуємо функцію Гауса. 

Процедура налаштування вагових коефіцієнтів мережі базується на 

використанні алгоритму зворотного поширення похибки. В основі цього 

алгоритму навчання є мінімізація цільової функції  
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На першому етапі роботи алгоритму задається навчальний приклад і на цій 

основі обчислюються значення вихідних сигналів мережі та цільова функція. На 

другому етапі мінімізується значення цільової функції шляхом корегування 

вагових коефіцієнтів. 

Для корекції вагових коефіцієнтів застосовуємо метод градієнтної 

оптимізації, згідно із яким необхідно одержати вектор градієнта цільової функції 

відносно параметрів, продиференціювавши яку, одержимо 
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Із застосуванням методу найшвидшого спуску, формула для корекції 

вагових коефіцієнтів матиме вигляд 
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Якщо значення цільової функції не перевищує заданий поріг, то побудована 

штучна нейронна мережа на основі радіально-базисних функцій є оптимальною 

для прогнозування індикаторів економічної безпеки. 



 

 

27 

 
Змн. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 
ДП.КСМ. 07244/16.00.00.000.ПЗ 

 

3 ПРАКТИЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ АЛГОРИТМУ МОДЕЛЮВАННЯ ІНДИКАТОРІВ 

ЕКОНОМІЧНОЇ БЕЗПЕКИ РЕГІОНУ 

3.1 Структура програмного забезпечення для моделювання індикаторів 

економічної безпеки регіону 

 

 

Для реалізації вищеописаного алгоритму моделювання та прогнозування 

індикаторів економічної безпеки регіону на основі штучних нейронних мереж із 

радіально-базисними функціями розроблено програмне забезпечення, діаграму 

використання якого проілюстровано на рисунку 3.1.  

 

Рисунок 3.1 – Діаграма варіантів використання програмного забезпечення 

 

Як видно із рисунка 3.1, діаграма варіантів використання відображає всі 

функції розробленого програмного забезпечення для моделювання показників 
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економічної безпеки регіону. Розглянемо детально основні можливості 

програмної системи. 

Адміністратор програмної системи, у якості якого може бути будь-яка 

особа, має можливість вводити експериментальні дані, тобто фактори, які 

впливають на індикатори економічної безпеки та результативні показники, й на їх 

основі налаштовувати архітектуру штучної нейронної мережі радіального типу, 

яка б уможливлювала моделювати та прогнозувати зазначені показники. 

Функція “Налаштування архітектури штучної нейронної мережі з РБФ” 

включає підфункції “Налаштування центрів РБФ”, “Обчислення значень РБФ”, 

“Налаштування вагових коефіцієнтів”, “Збереження ШНМ із РБФ у файл” та 

“Візуалізація результатів моделювання ІЕБ ”. 

Підфункція “Обчислення центрів РБФ”, реалізує субтрактивий алгоритм 

кластеризації. В результаті роботи зазначеної підфункції на матриці вхідних 

даних U одержуємо вектори центрів кластерів - mc


, параметр відхилення   та 

кількість радіально-базисних функцій – m, що відповідає кількості нейронів 

прихованого шару штучної нейронної мережі з радіально-базисними ункціями. 

Підфункція “Обчислення значень РБФ” на основі вектора вхідних змінних 

pu


, p=1,…,P – чинників впливу на результативні показники економічної безпеки 

регіону, вектора центрів радіально-базисних функцій mc


, m=1,…,M та введеного 

параметра згладження   обчисює значення радіально-базисних функцій mf


, 

m=1,…,M.  

Підфункція “Налаштування вагових коефіцієнтів” реалізує алгоритм 

зворотного поширення похибки, в основі якого - мінімізація цільової функції. У 

результаті реалізації зазначеної під функції одержуємо вектор вагових 

коефіцієнтів синаптичних зв’язків mw


, m=1,…,M. 

Підфункція “Візуалізація результатів моделювання ІЕБ” забезпечує 

виведення результатів моделювання та прогнозування результативних показників 

економічною безпеки регіону із зазначенням експериментальних даних та 
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результатів, які одержані на основі штучної нейронної мережі з радіально-

базисними функціями. 

Програмне забезпечення для моделювання індикаторів економічної безпеки 

регіону із застосуванням штучних нейронних мереж радіального типу розроблено 

із використанням структурно-функціонального підходу. Алгоритм 

функціонування програмного модуля, який відповідає за побудову струкутри 

штучної нейронної мережі з радіально-базисними функціями, зображено на 

рисунку 3.2. 

 

 

Рисунок 3.2 – Алгоритм функціонування програмнї системи для моделювання 

індикаторів економічної безпеки 

 

Як бачимо на рисунку 3.2, результати реалізації однієї функції програмної 

уможливлюють реалізації наступної функції. У наступному підрозділі детально 

розглянемо особливості реалізаці алгоритму моделювання індикаторів 

Початок 

Кінець 

Функція налаштування 
радіально-базисних функцій 

Функція налаштування 
вагових коефіцієнтів 
синаптичних зв’язків 

Функція налаштування 
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результатів 



 

 

30 

 
Змн. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 
ДП.КСМ. 07244/16.00.00.000.ПЗ 

 

економічної безпеки регіону на основі штучних нейронних мереж із радіально-

базисними функціями на основі розробленого програмного забезпечення. 

 

 

3.2 Реалізація алгоритму моделювання індикаторів економічної безпеки 

регіону на основі штучної нейронної мережі радіального типу 

 

 

Для реалізації алгоритму використано пакет прикладних програм Matlab, 

який на сьогодні є ефективним засобом вирішення технічних задач на основі 

вбудованих функцій та алгоритмів. Основною перевагою Matlab є простота 

маніпуляцій з матричними і іншими видами даних, а також зручними засобами 

виведення результатів у вигляді графіків [3, 4, 17]. 

Matlab містить чимало методів для аналізу даних, розробки алгоритмів і 

створення моделей. Пакет прикладних програм Matlab включає в себе 

математичні функції для інженерних і наукових задач. Вбудовані математичні 

функції використовують оптимізовані бібліотеки, призначені для прискорення 

векторних і матричних обчислень. Matlab містить тулбокси, в яких об'єднані 

функції для вирішення певного класу задач. Інтерфкйс пакету прикладних 

програм Matlab зображено на рисунку 3.3. 

Для налаштування центрів радіально-базисних функцій застосовуємо 

функцію Fuzzy Logic Toolbox – subclust, синтаксис якої 

 

[C,S] = subclust(U,radii,xBounds,options),  
 

де U – матриця вхідних даних, radii – радіус кластера, xBounds – це матриця, яка 

описує спосіб нормування вхідних даних, options – параметр, який призначений 

для пере визначення параметрів функції, які встановлені за замовчуванням [17]. 

Для визначення центрів радіально-базисних функцій задаємо нормовану матрицю 
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вхідних даних та радіус кластера. Інші параметри функції subclust, зазвичай, не 

змінюємо. 

 

 

Рисунок 3.3 – Екраннга форма інтерфейсу пакету прикадних програм Matlab 

 

У результаті реалізації функції кластеризації, одержуємо вектор центрів 

радіально-базисних функцій та параметр сігма, що проілюстровано на рисунку 

3.4. 

 

 

Рисунок 3.4 – Екранна форма візуалізації результатів кластеризації 
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На рисунку 3.4 бачимо, що у результаті кластеризації вхідних даних із 

застосуванням функції subclust отримано 8 векторів центрів, що й відповідає 

кількості нейронів прихованого шару штучної нейронної мережі на основі 

радіально-базисних функцій. Для обчислення значень радіально-базисних 

функцій застосовуємо функцію radbas. Налаштування вагових коефіцієнтів 

синаптичних зв’язків відбувається на основі реалізації алнгоритму зворотнього 

поширення помилки.  

Для налаштування архітектури штучної нейронної мережі з радально-

базисними функми застосовуємо функцію Neural Network Toolbox newrb. 

Функция newrb створює радіальну базисну штучну нейронну мережу, 

використовуючи ітеративну процедуру, яка додає по одному нейрону на кожному 

кроці. Нейрони додаються до прихованого шару до тих пір, поки сума квадратів 

помилок не стане меншою заданої величини або не буде використано 

максимальну кількість нейронів.  

Зазначена функція викликається командою net = newrb (P, T, goal, spread) 

[17]. Параметрами функції newrb є масиви вхідних і цільових векторів даних P і T, 

а також параметр goal (допустима середньетквадратична помилка мережі), spread 

(параметр впливу). Значення параметра spread повинно бути достатньо великим, 

щоб покрити весь діапазон значень вхідних даних, але не таким, щоб значення 

входів були одинаково значимі. Із вищезазначеного випливає параметр впливу 

суттєво впливає на побудову архітектури штучної нейронної мережі радіального 

типу, а його налаштування вимагає проведення експериментальних досліджень. 

У результаті реалізації функції одержуємо опис архітектури штучної 

нейронної мережі із радіально-базисними функціями із зазначенням алгоритму 

формування шарів нейронної мережі, вагових коефіцієнтів та зміщень.  

На рисунку 3.5 наведено екранну форму частини командного вікна пакету 

прикладних програм Matlab із результатами опису процессу формування 

архітектури штучної нейроннгої мережі з радіально-базитсними функціями. 
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Рисунок 3.5 – Екранна форма опису процесу побудови архітектури штучної 

нейронної мережі радіального типу 

 

Моделювання ШНМ із РБФ здійснюємо із застосуванням функції sim. 

Виведення результатів моделювання та прогнозування на основі нейронної 

мережі радіального типу відбувається на основі втикористання функції plot. 

 

 

3.3 Моделювання показників економічної безпеки регіону на основі 

штучних нейронних мереж із радіально-базисними функціями 

 

 

Як зазначено у першому розділі, на 18 результативних індикаторів 

економічної безпеки регіону впливає 8 чинників. На основі цього введемо 

позначення ),...,,,( 8321 xxxxx 


 - чинники, що впливають на ІЕБ регіону 

(Тернопільської області), як “входи” ШНМ із РБФ, а ),...,,,( 18321 yyyyy 


-

індикатори економічної безпеки, як вихідні нейромережеві сигнали. 

На початковому етапі одержуємо архітектуру ШНМ із РБФ 8:36:18, тобто 
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кількість нейронів прихованого шару дорівнює кількості елементів навчальної 

вибірки. При цьому середньоквадратична похибка навчання мережі та радіус 

кластера становлять 0. Із проведених досліджень випливає, що знайдена 

структура штучної нейромережі суттєво ускладнена і не володіє в достатній мірі 

прогностичними властивостями. 

На наступному етапі одержуємо архітектуру ШНМ із РБФ 8:30:18, при 

цьому похибка навчання мережі становить 10 %, а радіус кластера становить 0,2 

Провівши експериментальні дослідження, бачимо, що знайдена структура мережі 

не володіє прогностичними властивостями. Структура ШНМ із РБФ 8:21:18, 

знайдена на наступній ітерації налаштування архітектури мережі для 

моделювання індикаторів економічної безпеки регіону також непридатна для 

розв’язку поставленої задачі.  

На черговому етапі реалізації алгоритму налаштування штучної нейронної 

мережі з радіально-базисними функціями одержуємо структуру 8:14:18. Радіус 

кластера заданий у розмірі 0,4, а середньоквадратична похибка навчання 

нейронної мережі становить – 30%. Як показують результати досліджень, 

знайдена структура ШНМ із РБФ є оптимальною для моделювання та 

прогнозування індикаторів економічної безпеки регіону. 

У попередньому підрозділі зазначено, що на формування структури ШНМ із 

РБФ суттєво вприває ширини вікна радіально-базисної функції. На рисунку 3.6, 

3.7 проілюстровано як неправильно заданий параметр згладження впливає на 

прогностичні властивості штучної нейронної мережі з радіально-базисними 

функціями. Пунктирною лінією на рисунках позначено експериментальні 

значення, а суцільною – результати моделювання на основі ШНМ із РБФ. 

Вертикальною лінією розділено навчальну вибірку і контрольну (тестову). 

Експериментальні дослідження проведено на основі моделювання обсягу 

експорту, як одного із індикаторів зовнішньоекономічної безпеки регіону згідно із 

експериментальними даними, які наведено у додатку А. 

У результаті проведених досліджень оптимальне значення параметра 

параметра ширини вікон РБФ встановлено у розмірі 600000, при цьому знайдена 
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архітектура ШНМ із РБФ уможливлює одержати прогноз індикаторів економічної 

безпеки регіону, зважаючи на чинники, що на них впливають. Також на основі 

результатів моделювання можна проаналізувати, який із індикаторів безпеки 

регіону є чутливим до зміни факторів впливу. 
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Рисунок 3.6 – Моделювання обсягів експорту на основі ШНМ із РБФ із надто 

малим заданим параметром впливу 
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Рисунок 3.7 – Моделювання обсягів експорту на основі ШНМ із РБФ із надто 

великим заданим параметром впливу 
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Архітектуру ШНМ із РБФ, оптимальну для моделювання та прогнозування 

показників безпеки регіону зображено на рисунку 3.8. 

 

 

Рисунок 3.8 – Архітектура штучної нейронної мережі радіального типу для 

моделювання індикаторів економічної безпеки 

 

На рисунку 3.9 зображено результати моделювання обсягу експорту, як 

одного із індикаторів зовнішньоекономічної безпеки регіону на основі 

оптимальної структури ШНМ із РБФ. Як бачимо на рисунку 3.9, побудована 

штучна нейронна мережі з радіально-базисними функціями моделює 

взяємозв’язок між результативними показниками економічної безпеки регіону та 

чинниками, що на них впливають. Цей висновок випливає також із аналізу 

результатів моделювання інших показників економічної безпеки регіону.  
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Рисунок 3.9 – Моделювання обсягу експорту на основі штучної нейронної мережі 

з радіально-базисними функціями 

 

Отже, із проведених експериментальних досліджень випливає, що 

розроблений алгоритм навчання штучних нейронних мереж із радіально-

базисними функціями та на його основі програмне забезпечення уможливлюють 

змоделювати залежність індикаторів економічної безпеки регіону від чинників, 

що на них впливають, що підтверджено результатами експериментів. В той же ж 

час із описані результати свідчать про ефективність застосування штучних 

нейронних мереж з радіально-базисними функціями для моделювання 

нестаціонарних процесів. 
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ВИСНОВКИ 

 

 

У дипломній роботі розв’язано практичну задачу моделювання та 

прогнозування індикаторів економічної безпеки регіону із застосуванням апарату 

штучних нейронних мереж із радіально-базисними функціями. При цьому 

отримано такі результати. 

1. Проведено аналіз штучних нейронних мереж із радіально-базисними 

функціями й показано, що налаштування зазначених нейронних мереж включає 

налаштування центрів радіально-базисних функцій та вагових коефіцієнтів 

синаптичних зв’язків. 

2. Проаналізовано основні алгоритми навчання штучних нейронних 

мереж й зазначено, що вони, в основному, ґрунтуються на мінімізації 

середньоквадратичної помилки навчання. 

3. Розроблено алгоритм навчання штучних нейронних мереж із 

радіально-базисними функціями для моделювання індикаторів економічної 

безпеки регіону. 

4. Розроблено програмне забезпечення для реалізації алгоритму 

налаштування штучних нейронних мереж радіального типу із застосуванням 

пакету прикладних програм Matlab. 

5. Розроблено архітектуру штучної нейронної мережі з радіально-

базисними функціями, яка придатна для моделювання та прогнозування 

індикаторів економічної безпеки регіону. Результатами експериментів 

підтверджено її ефективність. 

6. Обгрунтовано техніко-економічні показники ефективності розробки 

проекту. 
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18 6853413,22 12,25 808 677 30 296 150510,0 48315 4818,0 
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