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Г.С. Овечко 

ЗАГАЛЬНА ХАРАКТЕРИСТИКА РОБОТИ

Актуальність теми. Фактори розвитку вітчизняної економіки в останнє десятиліття суттєво залежать від вирішення проблеми своєчасної адекватної ідентифікації складних економічних систем (підприємств, установ, організацій, тощо). Можливості ефективного вирішення цієї проблеми на якісно новому рівні обумовлені заростанням ролі інформаційних технологій в супроводженні процесів прий​няття рішень.

Визначальна роль інформаційних технологій у процесах управління складними економічними системами спостерігається в економіках  практично всіх країн світу. Так, за інформацією Всесвітнього економічного форуму рейтинг глобальної конкурентоспроможності країн (GCI), в якому Україна за 2011-2012 рр. посідає  82 місце, прямо залежить від індексу мережевої готовності (NRI). Зростання рівня інвестиційної діяльності з 8045,5 млн. грн. у 2010 р. до 14333,9 млн. грн. у 2011 р. дозволило переміститися Україні в індексі NRI з 90-го місця на 75-е, що є позитивним сигналом. Проте, це свідчить про зростання обсягів та розмірності оброблюваної інформації при управлінні складними економічними системами в Україні і не надає уяви про якість її використання. Це обумовлено тим, що економіко-математичні моделі, які використовуються не відповідають потребам сьогодення, що і визначає проблему ідентифікації складних економічних систем.

Складна економічна система є множиною гіперзв'язаних підсистем, в яких протікають відповідні взаємопов'язані бізнес-процеси. Тому результатом ідентифікації складних економічних систем має бути кінцева множина істотно багатовимірних, динамічних та нелінійних економіко-математичних моделей, що призначені для подальшого використання у системах підтримки прийняття рішень. У зв'язку з цим застосування сучасних нейродинамічних методів, моделей та обчислювальних технологій для ідентифікації складних економічних систем дозволяє в значній мірі вирішити дану проблему або мінімізувати її гостроту.

Нейродинамічні методи базуються на теорії нейронних мереж і призначені для моделювання багатовимірних динамічних процесів. Отримані з їх допомогою нейромережеві моделі характеризуються великим обсягом оброблюваних даних, а також топологічною і параметричною нестаціонарністю, що виникає під час циклічної ідентифікації. Саме тому даний математичний апарат є адекватним інструментом для вирішення проблеми ідентифікації складних економічних систем.

Теоретичні та практичні аспекти вибору формалізованих методів генерації та використання економіко-аналітичних функцій знайшли своє відображення в роботах, зокрема: В. М. Андрієнка, В. М. Гейця, Т. С. Клебанової, В. А. Забродського, Ю. Г. Лисенка, О. І. Пушкаря, Л. Н. Сергєєвої та ін. Теоретичні основи апарату штучних нейронних мереж в задачах моделювання були досліджені в роботах українських та російських вчених: О. І. Галушкіна, В. А. Головка, А. М. Горбаня, А. М. Колмогорова, С. О. Терехова, М. А. Новотарського та ін. Серед зарубіжних авторів суттєвій вклад внесли дослідники: С. Амарі, Т. Антас, В. Вапник, С. Гросберг, Т. Кохонен, Р. Лінксер, Е. Осуна, Ф. Розенблат, Т. Сааті, Р. Тьюринг, М. Форкада, С. Хайкін, Д. Хебб, С. Холден, Д. Хопфилд, Х. Янг та ін. Практичний аспект відображений як в роботах вищеназваних авторів, так і в публікаціях В. В. Борисова, В. В. Круглова, В. Г. Царегородцева та ін.

Таким чином, сучасна економіка України має великий, але поки невикористаний потенціал для економічного зростання за рахунок впровадження нейродинамічних методів і моделей ідентифікації бізнес-процесів, як на рівні підприємств, так і на макрорівні галузей і регіонів, які в першу чергу орієнтовані на експлуатацію обчислювальних можливостей існуючих комп'ютерних парків підприємств та організацій.

Нейронні мережі через свою нелінійність,  багатовимірність й архітектурну різноманітність є універсальним інструментом вирішення зазначених завдань, вони є ефективними як для імітаційного моделювання в дослідницьких цілях, так і для побудови готових систем підтримки прийняття рішень. Проте в економічній нейроматематиці як науці багато успішних рішень отримано на підставі інтуїції і досвіду розробників, тому чимала кількість практичних реалізацій нейромережевих рішень на підприємствах і в організаціях не має чітких науково обґрунтованих концепцій побудови, навчання та використання нейронних мереж.

Таким чином, розв’язання проблеми нейродинамічної ідентифікації складних економічних систем є актуальним завданням, що зумовило вибір теми дисертації, її мету та задачи.

Зв'язок роботи з науковими програмами, планами, темами.

Дисертацію виконано в межах держбюджетних тем кафедри економічної кібернетики Донецького національного університету Міністерства освіти і науки, молоді та спорту України (м. Донецьк): Г-11/44 "Моделювання процесів управління на підприємстві", номер державної реєстрації 0111U005691 (розроблено нейродинамічну модель прогнозування ключових показників підприємства); Г-11/46 "Моделювання життєздатних систем", номер державної реєстрації 0111U005693 (розроблено модель ідентифікації часових рядів життєздатних систем); Донбаського державного технічного університету Міністерства освіти и науки, молоді та спорту України (м. Алчевськ): 24-К "Нейромережева ідентифікація складних економічних систем", номер державної реєстрації 0110U007606 (розроблено методи та моделі ідентифікації складних економічних систем); 123-ДБ "Системне обґрунтування й розробка багаторівневої моделі функціонування гірничопрохідницьких робіт", номер державної реєстрації 0103U002534 (розроблено методи, алгоритми та програмне забезпечення нейромережевого моделювання робіт для вибору і оптимізації технологічної схеми робіт); 152-ДБ "Розробка теоретичних основ управління метановиділенням і прогноз видобутку шахтного метану з урахуванням геомеханічних процесів", номер державної реєстрації 0107U001471 (розроблено математичні моделі та програмне забезпечення сингулярного спектрального аналізу динаміки виробничих процесів на вуглевидобувному підприємстві); 51-К "Нейродинамічні методи, моделі та технології в оптимізації процесів управління на великих промислових підприємствах", номер державної реєстрації 0112U005565 (розроблено методи та програмне забезпечення еволюційного пошуку топології нейромереж, що призначені для оптимізації бізнес-процесів промислових підприємств).

Мета і задачі дослідження. Метою дисертаційної роботи є розробка комплексу нейродинамічних моделей і методів ідентифікації складних економічних систем для аналізу, прогнозування і оптимізації бізнес-процесів.

У відповідності з метою поставлено та вирішено наступні задачі:

проведено аналіз причин складності економічних систем в архітектурному, функціональному і динамічному (часовому) аспектах;

досліджено архітектурні рішення динамічних нейромережевих моделей для використання у вирішенні задач економіко-математичного моделювання складних економічних систем;

розроблено концепцію нейродинамічної ідентифікації складних економічних систем із застосуванням апарату нейронних мереж, що навчаються на основі моделей окремих інформаційних каналів;

розроблено метод багатовимірної декомпозиції бізнес-процесів підприємства як складної економічної системи на окремі інформаційні канали;

розроблено метод формалізованої класифікації інформаційних каналів підприємства за характером бізнес-процесів, що протікають в них;

розроблено нейродинамічні моделі на основі асоціативних нейромашин, в яких врахована розривність апроксимуючих просторів складних економічних систем безперервно-дискретного типу, що дозволяє підвищити якість економіко-математичного моделювання таких систем;

розроблено метод формалізованої структурної та параметричної ідентифікації динамічних процесів в інформаційних каналах складних економічних систем;

розроблено метод ідентифікації динамічних характеристик складних економічних систем на основі сингулярного спектрального аналізу часових рядів;

розроблено моделі прогнозування та оцінки стану ключових показників виробництва та оптимізації системи бюджетування підприємства на їх основі;

досліджено моделі інформаційних каналів підприємства, як при безпосередньому моделюванні їх динамічних характеристик, так і в якості джерела даних для побудови узагальнюючих масивів штучних навчальних вибірок;

проведено аналіз методів навчання нейронних мереж у задачах ідентифікації складних економічних систем та оцінку умов застосування кожного з методів у залежності від характеристик узагальненої навчальної вибірки;

розроблено еволюційний метод навчання і формування топології нейронних мереж для управління складними економічними системами;

розроблено розподілену систему навчання нейронних мереж для подолання проблеми обчислювальної складності еволюційної побудови узагальнюючої динамічної нейромережевої моделі в масштабі підприємства;

розроблено організаційні методи впровадження нейродинамічних систем підтримки прийняття рішень ідентифікації складних економічних систем.

Об'єктом дослідження є процес ідентифікації складних економічних систем.

Предметом дослідження є нейродинамічні методи та моделі ідентифікації динамічних характеристик бізнес-процесів складних економічних систем із застосуванням апарату штучних нейронних мереж.

Методи дослідження. Теоретичною та методологічною основою дисертаційної роботи послужило вивчення та творче переосмислення основних досягнень сучасної економічної науки, праць вітчизняних і зарубіжних вчених з проблем економіко-математичного моделювання складних економічних систем. Для вирішення поставлених задач було використано як загальнонаукові методи дослідження — спостереження, опис, вимірювання, порівняння, моделювання, експеримент, так і спеціальні — експертні, нормативні, матричні, кореляційні, методи функціонально-вартісного аналізу, декомпозиції.

На основі методів системно-структурного, порівняльного аналізу і синтезу розроблено метод декомпозиції складної економічної системи на окремі інформаційні канали. Комплексне застосування методів нелінійної динаміки, методів математичного аналізу часових рядів, методів теорії автоматичного управління дозволило вирішити задачу нижнього ієрархічного рівня — дослідження і моделювання динамічних характеристик окремих інформаційних каналів складної економічної системи. Використання методів аналізу і синтезу в сукупності з апаратом штучних нейронних мереж і теорією еволюційних алгоритмів дозволило вирішити завдання верхнього ієрархічного рівня — виконати нейродинамічну ідентифікацію бізнес-процесів підприємства. Методи імітаційного моделювання використовувалися для реалізації оптимальних режимів роботи підприємства і поряд з вищеназваними методами були реалізовані в розробленому програмному забезпеченні.

Інформаційною базою дослідження є матеріали міністерств і відомств України, науково-дослідних установ, монографічна література, наукові статті вітчизняних і зарубіжних вчених у періодичних виданнях, матеріали науково-практичних конференцій, дані окремих підприємств України, матеріали мережі Інтернет, офіційна інформація міжнародних організацій, авторські розробки по проблемам, що освітлені в дисертаційній роботі.

Наукова новизна одержаних результатів. У дисертації поставлено та вирішено науково-теоретичну проблему нейродинамічної ідентифікації складних економічних систем та їх складових. Проведені дослідження дозволили одержати результати, які мають наукову новизну.

Вперше розроблено:

концепцію нейродинамічної ідентифікації складних економічних систем на основі теорії нейронних мереж з формалізованим циклічним оновленням нейромережевих моделей, що дозволяє оптимізувати динамічні характеристики таких систем в умовах нестаціонарності зовнішнього економічного оточення;

еволюційні методи формування нейродинамічних моделей складних економічних систем з інваріантним розміром геному нейромережевої архітектури на основі теорії генетичних алгоритмів, що реалізують положення розробленої концепції і дозволяють підвищити ефективність функціонування підприємства за рахунок зниження витрат виробничих ресурсів і втрат від впровадження недосконалих управлінських рішень;

модель класифікації інформаційних каналів підприємства за характером динамічних бізнес-процесів, яка дозволяє виконувати структурну і параметричну ідентифікацію таких процесів на основі теорії автоматичного управління, що підвищує продуктивність нейромережевого економіко-математичного моделювання та скорочує час адаптації нейромережевих моделей протягом їх життєвого циклу;

метод сингулярного спектрального аналізу часових рядів з нейромережевим пошуком компонент розкладання на основі теорії факторного аналізу, який дозволяє виконати фільтрацію шумових компонент, а також визначити вагомі тенденції бізнес-процесів підприємства і зовнішнього економічного оточення, що підвищує якість прийняття управлінських рішень;

удосконалено:

нейродинамічні моделі на основі асоціативних нейромашин, в яких врахована розривність аппроксимуючих просторів складних економічних систем безперервно-дискретного типу, що дозволяє підвищити якість економіко-математичного моделювання таких систем;

структура розподіленої комп'ютерної системи підприємства, яка призначена для компенсації обчислювальної складності процесів нейромережевої ідентифікації за рахунок реалізації паралельних обчислень в рамках існуючого комп'ютерного парку, що дозволяє знизити витрати підприємства на комп'ютерне обладнання при впровадженні запропонованих нейродинамічних моделей.

моделі прогнозування та оцінки стану ключових показників виробництва з періодичною ідентифікацією структури і параметрів, що дозволяє оптимізувати систему бюджетування підприємства за рахунок своєчасного прогнозування впливу змін бюджетів на ключові показники виробництва;

методологічні положення основних етапів декомпозиції бізнес-процесів підприємства як складної економічної системи на окремі інформаційні канали, що дозволяє використовувати їх моделі подвійно: для локальної оптимізації і дослідження бізнес-процесів в термінах системної динаміки та/або в якості джерела даних для формування системної узагальненої динамічної моделі підприємства;

отримали подальшого розвитку:

класифікація архітектурних рішень нейродинамічних моделей складних економічних систем з подальшим аналізом переваг і недоліків кожної архітектури в задачах економіко-математичного моделювання, класифікація методів навчання і регуляризації нейронних мереж, а також оцінка умов застосування кожного з методів в залежності від параметрів навчальної вибірки, що підвищує адекватність нейродинамічної ідентифікації;

методи формування, інтеграції та оцінки ефективності розподілених обчислювальних систем, що дозволяють долати проблеми обчислювальної складності еволюційної побудови узагальнюючих динамічних нейромережевих моделей масштабу підприємства, а також володіють властивостями масштабованості обчислювальної потужності за рахунок злиття зі своїми репліками на інших підприємствах і організаціях за допомогою глобальної мережі Internet;

моделі оцінки ефективності обробки економічної інформації в умовах апріорної невизначеності та контролю адекватності отриманих нейромережевих моделей бізнес-процесів, що дозволяють підвищити продуктивність і точність систем підтримки прийняття рішень підприємств.

Практичне значення отриманих результатів полягає в можливості використання основних теоретико-методологічних і прикладних розробок у практичній діяльності. Основні теоретичні положення дисертаційної роботи пройшли практичну перевірку на підприємствах різних форм власності, зокрема на вугледобувних підприємствах Луганської області: ш. "Партизанська" ДП "Антрацит", м. Антрацит; ш. "Тошківська" ДП "Первомайськвугілля", м. Первомайськ; ш. "Краснокутська" ДП "Донбасантрацит", м. Красний Луч; а також на приватному підприємстві ТОВ "DP Managment", м. Київ; запропоновані рекомендації щодо вдосконалення роботи аналітичного відділу ПАТ "Містобанк", м. Одеса, ТОВ "Металург-Південь", м. Дніпропетровськ з сумарним річним економічним ефектом 3090,32 тис. грн., що підтверджено актами про впровадження.

Наукові результати дисертаційної роботи використовуються в навчальному процесі для методичного забезпечення та викладання навчальних дисциплін "Економічна кібернетика", "Моделювання економіки", "Корпоративні інформаційні системи" економіко-правового факультету Донецького національного університету та факультету економіки та фінансів Донбаського державного технічного університету, що підтверджено довідкою про використання результатів дослідження.

Особистий внесок здобувача полягає в самостійно виконаному науковому дослідженні, обґрунтуванні теоретичних і методологічних основ ідентифікації складних економічних систем, які забезпечують вдосконалення процесів управління на сучасних підприємствах. В роботах, що надруковані за темою дисертаційної роботи у співавторстві, здобувачу належать ідеї та пропозиції, які є результатом особистого дослідження здобувача і вказані окремо у списку публікацій. У сенсі практичного впровадження особисто здобувачеві належить програмна реалізація запропонованих у дисертаційній роботі підходів, методів та алгоритмів.

Апробація результатів дисертації. Основні положення і результати дисертаційної роботи пройшли апробацію у доповідях і виступах здобувача на 12 Міжнародних та Всеукраїнських науково-практичних конференціях: VIII Всеукраїнській науково-методичній конференції "Проблеми економічної кібернетики" (Алушта, 2003 р.); VІ Всеукраїнській науково-практичній конференції "Комп'ютерне моделювання та інформаційні системи в науці, економіці та освіті" (Кривий Ріг, 2005 р.), VІІ Всеукраїнській науково-практичній конференції "Комп'ютерне моделювання та інформаційні системи в науці, економіці та освіті" (Кривий Ріг, 2007 р.), ІІ Всеукраїнській науково-практичній конференції "Сучасні тенденції розвитку інформаційних технологій в науці, освіті та економіці" (Луганськ, 2008 р.); ХІV Всеукраїнській науково-методичній конференції "Проблеми економічної кібернетики" (Харків, 2009 р.); IІ Міжнародній науково-практичній конференції "Сучасні проблеми моделювання соціально-економічних систем" (Харків, 2010), ХV Всеукраїнській науково-методичній конференції "Проблеми економічної кібернетики" (Луганськ — Євпаторія, 2010 р.); I Міжнародній науково-практичній конференції "Актуальні проблеми розвитку електронної освіти в галузі економіки" (Севастополь, 2011 р.), VIII Всеукраїнській науково-практичній конференції "Комп’ютерне моделювання та інформаційні технології в науці, економіці і освіті" (Черкаси, 2011 р.), XVI Всеукраїнській науково-методичній конференції "Проблеми економічної кібернетики" (Одеса, 2011 р.), IV Міжнародній науково-практичній конференції "Сучасні проблеми моделювання соціально-економічних систем" (Харків, 2012), III Міжнародній науково-практичній конференції "Інформаційні технології та моделювання в економіці" (Черкаси, 2012 р.)

Публікації. Основні результати дисертаційної роботи опубліковані в 42 наукових публікаціях загальним обсягом 51,43 д. а. (Особистих 31,22 д. а.). У тому числі: 2 монографії (у т.ч. одна одноосібна 17,21 д. а.), 29 статей у фахових наукових виданнях, 11 тез доповідей.

Структура й обсяг дисертації. Дисертація складається з вступу, 7 розділів, висновків, списку використаних джерел і додатків. Загальний обсяг роботи складає 358 сторінок. Матеріал ілюструє 18 таблиць, 60 рисунків. Список використаних джерел включає  286  найменувань.

ОСНОВНІ ПОЛОЖЕННЯ ДИСЕРТАЦІЙНОЇ РОБОТИ

У вступі дисертаційної роботи обґрунтовано актуальність теми дослідження, визначено об'єкт та предмет дослідження, сформульовано мету та завдання дослідження, наукову новизну та практичне значення отриманих результатів, визначено особистий внесок здобувача та апробацію отриманих результатів дослідження.

У першому розділі — Нейромережева ідентифікація складних економічних систем досліджено сучасні проблеми ідентифікації складних економічних систем (СЕС), проаналізовано задачі, які доцільно вирішувати із застосуванням ідентифікаційного підходу і можливі сфери застосування економіко-математичних моделей, які є результатом проведеної ідентифікації СЕС. Розглянуто методи і засоби інформаційного забезпечення, а також можливі джерела даних масштабу підприємства або організації, обґрунтовано їх використання для проведення процедур ідентифікації СЕС. Доведено важливість і доцільність глибокої формалізації процесу ідентифікації складних економічних систем в сучасних умовах, показано, що при існуючому векторі розвитку інформаційних технологій необхідність позначеної формалізації буде мати тенденцію до постійного посилення. Виконано аналіз сучасних засобів ідентифікації, доведено, що в рамках формалізованої процедури перспективним є застосування засобів машинного навчання: нейронних мереж, нечіткої логіки, еволюційних алгоритмів і гібридних технологій.

У сучасному світі зростання інформаційного гіперзв’язку змінює відносини між споживачами і підприємствами, громадянами і державою і є причиною фундаментальних перетворень у всіх аспектах економічної діяльності. Традиційні організаційні структури і промислова інфраструктура стикаються з  великими труднощами через те, що галузі об'єднуються. Це має наслідки для процесів управління: регулюючі органи підприємств і організацій змушені контролювати все більшу кількість зовнішніх і внутрішніх взаємодій, що породжує проблему складності в економічних системах. На рис. 1 наведено дані Держкомстату України щодо обсягів інноваційної діяльності в період з 2000 по 2011 роки.
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Рис. 1. Динаміка обсягів інноваційної діяльності України (млн. грн.)

Як зазначено вище, згідно з даними Всесвітнього економічного форуму рейтинг глобальної конкурентоспроможності країни (GCI), в якому Україна за 2011-2012 рр. посідає 82 місце має істотну кореляцію з індексом мережевої готовності (NRI), що наведено на рис. 2. Зростання інвестиційної діяльності з 8045,5 млн. грн. в 2010 р. до 14333,9 млн. грн. в 2011 р. дозволив зрушитися Україні в індексі NRI з 90-го місця на 75-е. Це є позитивним сигналом в цілому, проте вказує на зростання обсягів і розмірності оброблюваної інформації на підприємствах і організаціях всіх форм власності. Таким чином, виникає необхідність розробки принципово нових підходів до задач економіко-математичного моделювання. 
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Рис. 2. Зв'язок рівня глобальної конкурентоспроможності різних країн

з розвитком інформаційних технологій

Термін ідентифікація СЕС в роботі визначений як математичний апарат побудови сукупності економіко-математичних моделей процесів досліджуваної СЕС або її частин. Джерелом інформації є поточні та історичні дані досліджуваних процесів. У цьому контексті ідентифікація є найважливішою частиною економіко-математичного моделювання СЕС, оскільки від якості отриманих моделей безпосередньо залежать результати подальшого моделювання і прийняття рішень.

У межах прийнятого визначення процедура ідентифікації може бути поширена на різні компоненти і підсистеми СЕС, тому її конкретні практичні (тобто програмні) реалізації визначено як модулі формалізованої ідентифікації (МФІ). Цей термін логічно описує всі кінцеві реалізації засобів структурної та параметричної ідентифікації, які об'єднані загальним принципом побудови моделей методами штучного інтелекту в процесі навчання за прецедентами.

Розглянуто існуючі системи підтримки прийняття рішень (СППР), які забезпечують життєвий цикл бізнес-процесів СЕС і є основним джерелом даних для процедур ідентифікації, надана їх класифікація у функціональному сенсі (рис. 3).

ERP (Enterprise Resource Planning) — інтеграційна СППР для управління трудовими ресурсами, фінансового менеджменту, інвестиційної діяльності, управління активами. MES (Manufacturing Execution System) — комплекс оперативного управління випуском готової продукції на мікроекономічному рівні. IPLC (Industrial Programmable Logic Controller) — технологія є основою засобів автоматики. Пряме використання даних про роботу IPLC для задач управління СЕС є найбільш перспективною потенційною можливістю. SSM (Sales and Service Managment) — інформаційна система управління, координації та прогнозування попиту на продукцію підприємства. SCM (Supply Chain Management) — автоматизація процесу управління процесів постачання підприємства, а також облікових функцій товароруху підприємства. CRM (Customer Relationship Management) — автоматизація стратегій роботи з клієнтами, оптимізації маркетингу і поліпшення обслуговування. P&PE (Product and Process Engineering) — автоматизація розробки архітектури процесу виробництва груп продукції. 
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Рис.  3. Існуючі системи підтримки прийняття рішень СЕС

Проведений аналіз сформованих тенденцій розвитку СППР узагальнює вектор об'єднання інформаційного простору виробництв при одночасному відповідному розвитку інформаційних технологій масштабу підприємства. Створення єдиного інформаційного сховища є базою не тільки оперативного моніторингу поточних виробничих задач, але і забезпечує перехід зі сфери потенційних можливостей у практичну площину нових інтелектуальних методів і моделей ідентифікації. Так, використання багатовимірних нелінійних математичних методів в МФІ СЕС є перспективним напрямком для вирішення задач прогнозування, технічного або фундаментального аналізу, управління та оптимізації в умовах повноти і несуперечності представленої для обробки інформації, що, в свою чергу, дає підстави розраховувати на якісні зміни в ефективності прийняття управлінських рішень.

Області існуючого і потенційного застосування МФІ СЕС з урахуванням взаємного зв'язку на технологічному є широкими: дослідження та моделювання процесу (бізнес-процесу, технологічного циклу і т. д.) в якості об'єкта управління СЕС; інформаційна база контролю якості, планування, модернізації, оперативного управління; координація і синхронізація функціонування взаємопов'язаних підрозділів і виробництв; системи комерційного бюджетування масштабу підприємства або корпорації; наповнення та супроводження інформаційної бази моніторингу та управління сировинними запасами і напівфабрикатами; наповнення та супроводження інформаційної бази витратних матеріалів, засобів для поточного ремонту обладнання, запасних частин і інших нестаціонарних потоків засобів виробництва; інформаційне наповнення засобів прийняття маркетингових рішень та ін.

В якості математичної основи при практичному проектуванні МФІ СЕС, через істотні ємність, багатомірність і нелінійність досліджуваних процесів, перспективними є відповідні сучасні методи: нейронні мережі, нечітка логіка, еволюційні алгоритми, клітинні автомати, алгоритми колоній та інші метаевристичні підходи. Їх порівняльний аналіз дозволив визначити, що найбільш повно вимогу формалізації ідентифікації СЕС задовольняють МФІ, які побудовані на основі штучних нейронних мереж (ШНМ). Структурна ідентифікація таких моделей є NP-важкою, тому слід вважати еволюційні методи перспективними для її проведення. В той же час повністю формалізованою є лише процедура параметричної ідентифікації (навчання ШНМ), що зумовлює хід подальших досліджень.

На сучасному етапі не вирішено низку принципових питань нейромережевої ідентифікації динамічних процесів в СЕС: немає строго формалізованих методів вибору архітектури та топології ШНМ в рамках структурної ідентифікації моделей СЕС; існує невизначеність вибору методів і критеріїв навчання ШНМ; не вирішені проблеми формування навчальної вибірки, її попередньої обробки та фільтрації; відсутні методи оцінки адекватності нейромережевих моделей СЕС. Крім того, нейромережеві моделі,  що отримані в процесі ідентифікації динамічних процесів СЕС, для збереження своєї адекватності також вимагають динамічної зміни своїх параметрів і архітектури в реальному масштабі часу, тому використання терміну "нейродинамічні методи і моделі ідентифікації СЕС" є обгрунтованим.

Таким чином, визначено проблему нейродинамічної ідентифікації СЕС, яка полягає в необхідності розробки методів формалізованого формування структурно і параметрично нестаціонарних нейромережевих моделей багатовимірних динамічних процесів СЕС.

У другому розділі — Концепція нейродинамічної ідентифікації складних економічних систем розроблено й обґрунтовано основні положення даної концепції (рис. 4). Основними компонентами процесу ідентифікації в МФІ є: розглянуті вище інформаційно-аналітичні системи СЕС як джерело інформації і засіб зберігання моделей СЕС; методи попередньої обробки інформаційних потоків; методи декомпозиції таких потоків і ідентифікації скалярних моделей; засоби ідентифікації СЕС на основі комплексних нейромережевих моделей.

Переважна більшість засобів нейромережевої ідентифікації накладають істотні обмеження на вхідний діапазон значень і характер оброблюваних даних. Тому попередня статистична обробка і нормалізація вхідної і вихідної інформації в навчальних вибірках є необхідними абсолютно в усіх випадках.

Багато типів даних в інформаційно-аналітичних системах СЕС мають не кількісний, а якісний характер. Наприклад, результати анкетування, соціологічні дослідження, інформація про сезонність продажів і т. ін. У таких випадках потрібне кодування категорій змінних. Воно може бути як безпосереднім (для булевого і числового типу), так і більш складним, із залученням апарату нечіткої логіки.
Після ідентифікації СЕС отримана ШНМ може бути використана як в задачах класифікації та прийняття рішень, так і в задачах прогнозування та управління СЕС. В останньому випадку вхідна та вихідна інформація носить динамічний характер і, як правило, представлена у вигляді сукупності часових рядів. Метою фільтрації даних є звільнення навчальної множини від шумових, суперечливих і пікових компонент, що вимагає розробки універсального методу, який був би ефективним для часових рядів довільного характеру.
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Рис. 4. Концепція ідентифікації складної економічної системи

Крім того, наявність у навчальній вибірці суперечливих прикладів призводить до стагнації всього процесу навчання ШНМ, проте ускладнення топології за рахунок зростання кількості шарів та нейронів ШНМ не здатне вирішити це питання. Тому, крім обов'язкової фільтрації, корисно зробити розподіл сигналів на ігноровані, функціональні та слабкі. Цей розподіл дозволяє ефективно вирішити завдання зниження розмірності навчальної вибірки ШНМ для ідентифікації СЕС.

Іншим підходом є класичний кореляційний аналіз. Крім вирішення задачі зниження розмірності навчальної вибірки з його допомогою можна визначити необхідність включення або виключення, відповідно, вагомих або неважливих чинників до складу потрібної нейромережевої моделі.

Серед наведених методів попередньої обробки найбільш проблематичними і такими, що вимагають додаткового вивчення, є методи декомпозиції інформаційних потоків і фільтрації даних на основі аналізу часових рядів. Існуючий математичний апарат класичних відомих методів і підходів припускає апріорну ефективність їх прямої експлуатації, проте слід провести їх адаптацію для задач нейродинамічної ідентифікації СЕС.

З точки зору оптимізації процесів, що протікають в СЕС, найбільший інтерес мають такі види ідентифікації СЕС, при яких вхідними величинами є спостережувані і незалежні змінні СЕС, а вихідними — залежні змінні СЕС, які представлені в термінах ключових показників виробництва (КПВ). Важливо, що сукупність окремих ШНМ, кожна з яких використовується для ідентифікації окремого КПВ, принципово не поступається єдиній узагальненій ШНМ. У той же час, при такому підході кожен КПВ може мати свій власний простір ознак і свою власну архітектуру ідентифікуючої ШНМ. Зрозуміло, що в такому випадку точність ідентифікації буде істотно вище. Тому під час визначення незалежних і залежних змінних слід віддавати перевагу безлічі більш простих, але комплексних ШНМ (в ідеалі — з єдиним виходом) перед однією узагальнюючою ШНМ, яка включає в себе відразу всі можливі КПВ.

Система КПВ СЕС іноді може бути представлена у вигляді плоскої структури, в якій всі ключові показники знаходяться на одному рівні ієрархії і мають однакову вагу. Тому ідентифікація СЕС завжди припускає проведення ієрархічного аналізу і зводиться до проблеми пошуку власних значень та векторів матриць попарних порівнянь експертів в межах одного рівня ієрархії. 

Ідентифікація мікромоделей СЕС може виконуватися активними і пасивними засобами. Термін мікромодель означає, що використання подібного підходу придатне для мікроекономічних об'єктів, а саме окремих інформаційних потоків або каналів СЕС. Термін скалярні мікромоделі говорить про те, що у такої моделі є єдиний вхід і вихід, які визначені в ході селекції пар "вхід-вихід". Нарешті, термін динамічна мікромодель показує її основне призначення, така модель описує зміну ідентифікованого об'єкту в часі.

За результатами частотного аналізу для передавальної функції, в першу чергу, слід виконати структурну ідентифікацію мікромоделі, тобто визначити характер процесів СЕС (запізнювання, самовирівнювання, аперіодичність, інерційність та ін.). Після цього виконується параметрична ідентифікація мікромоделі, під час якої чисельними методами визначаються невідомі параметри побудованої моделі. Нарешті, валідація мікромоделі є основним інструментом перевірки її на адекватність.

Після проведення всього комплексу перерахованих попередніх робіт у пропонованій концепції передбачається нейромережева структурна і параметрична ідентифікація СЕС. Група отриманих моделей узагальнюється формуванням єдиної штучної навчальної вибірки методом генерації штучних прикладів.

Навчання популяції нейронних мереж. Якщо є готовий інструмент для генерації навчальних вибірок, можна сформувати довільне число прикладів оптимальної динаміки підприємства для навчання, до того ж вони будуть несуперечливі, тому що засновані на математичних моделях. Проте велика ємність навчання може визначити проблему локальних екстремумів ШНМ. Зараз відомо, що ємність ШНМ визначається в першу чергу даними навчання. Для вирішення проблеми локальних мінімумів можна використовувати комітети ШНМ, але, згідно з запропонованою концепцією, пропонується піти далі і використовувати еволюційні методи. Як буде показано нижче, використовуючи відомі методи — схрещування і мутації, можна з досить високою точністю отримати стійку популяцію з оптимальною ємністю нейронних мереж в окремих особинах популяції. При цьому задача повної формалізації вимагає включити в такий генетичний алгоритм не лише процедуру синтезу топології ШНМ, але й всі процедури, які звичайно виконуються дослідниками при формуванні нейромережевих моделей на основі своєї інтуїції та досвіду. Так, селекція алгоритмів навчання дозволяє визначити найбільш адекватний метод навчання ШНМ в кожному конкретному випадку. При цьому синтез цільових функцій визначає мету навчання, яка не зводиться до функціоналу мінімуму квадратичних втрат, а вимагає регуляризації рішення, що є обґрунтуванням необхідності синтезу.

Геном для пропонованого еволюційного процесу буде володіти високою ємністю, тому доцільно розділити процеси фітнес-аналізу кожної із запропонованих процедур на окремі частини — острови, тому серед усього розмаїття існуючих генетичних алгоритмів найбільш ефективними для запропонованої концепції є острівні еволюційні методи.

Незважаючи на величезну обчислювальну складність, подібний підхід має істотну перевагу перед іншими варіантами — в ньому відсутній людський фактор.

Проте, є очевидними проблеми технічної реалізації. Незважаючи на велику кількість нейропакетів на програмному ринку, реалізація цієї концепції вимагає розробки спеціалізованого програмного забезпечення. Для подолання проблеми обчислювальної складності обґрунтовано використання розподілених або псевдохмаринних обчислень, що дозволяє звести до мінімуму витрати на впровадження та введення в експлуатацію нейродинамічних систем підтримки прийняття рішень.

Методологічним, математичним, алгоритмічним основам теорії нейромережевих систем ідентифікації бізнес-процесів СЕС масштабу підприємства в рамках запропонованої концепції присвячені наступні розділи роботи.

У третьому розділі — Методи попередньої обробки економічної інформації в задачах нейромережевого моделювання проведено дослідження існуючих та розроблено нові сучасні методи й технології обробки вихідної інформації нейромережевого моделювання в економіці, а саме: відбір даних для навчання нейромережевих моделей, їх попередня обробка, аналіз динамічних характеристик економічних об'єктів у частотній області, ідентифікація структури і параметрів динамічних моделей для окремих інформаційних каналів досліджуваного об'єкту СЕС. Обгрунтовано необхідність застосування таких методів в межах запропонованої концепції синтезу узагальненої нейромережевої динамічної моделі об'єкту СЕС на основі набору штучних прикладів.

На рис. 5 показано запропоновані способи формування вхідного вектору для навчальної множини МФІ СЕС в матриці вихідних часових рядів X. Вибір зрізу даних можливо виконати після чотирьох видів попереднього експертного аналізу: чи є досліджуваний процес марківським; які зміни об'єкта є найбільш істотними для визначення кінцевої мети моделювання — абсолютні або відносні; чи відносяться окремі часові ряди до одного досліджуваного (суб)об'єкту або до різних; який розмір передбачуваного простору станів досліджуваного об'єкту.

[image: image5.wmf]X1

5

7

8

9

6

4

2

1

1

4

6

6

dX1

2

1

1

-3

-2

-2

-1

0

3

2

0

X2

5

7

3

9

3

2

3

4

6

5

6

8

dX2

2

-4

6

-6

-1

1

1

2

-1

1

2

X3

4

7

5

2

4

4

3

5

6

7

5

3

dX3

3

-2

-3

2

0

-1

2

1

1

-2

-2

X4

1

3

8

3

5

4

2

1

2

4

6

4

dX4

2

5

-5

2

-1

-2

-1

1

2

2

-2

Немарковський процес 

в абсолютних одиницях

Немарковський процес 

у відносних одиницях

Марковський процес в 

просторі градієнтів

Марковські процеси в 

просторі станів

Марковські процеси вищих порядків в 

просторі станів


Рис. 5. Способи формування навчальних вибірок матриці даних X
Коректний вибір зрізу даних є одним із вагомих чинників побудови нейромережевих моделей СЕС, тому ігнорування перерахованих видів аналізу призводить до негативного результату при перевірці отриманих нейромережевих моделей на адекватність.

Наступним є один з найбільш важливих етапів підготовки навчальної множини — попередня обробка даних. Вона включає обов'язкові етапи: кодування входів-виходів; модифікацію щільності навчальних даних у часі; видалення регулярних і суперечливих прикладів; відновлення пропущених значень методами інтерполяції і/або регресії; нормалізацію даних. Серед існуючих методів нормалізації даних в силу повної формалізації ефективним для МФІ СЕС є метод нормалізації з додатковими нейронами, схему якого наведено на рис. 6.
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 виконується в безрозмірних одиницях, що робить такий МФІ СЕС універсальним. Нейрони 
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 до реальних значень.

Для отримання якісної нейромережевої моделі наведених заходів недостатньо. Шумові компоненти даних та їх вплив на якість моделювання особливо сильно помітні на нейромережевих моделях СЕС. ШНМ є гіперповерхнею, складність і розмірність якої зростає зі збільшенням кількості нейронів та числа міжнейронних зв'язків. При цьому наявність шуму в навчальній вибірці призводить до швидкоосцилюючої гіперповерхні ШНМ, що загрожує як банальним перенавчанням, так й істотним зниженням швидкодії градієнтних методів навчання ШНМ. З цієї причини для мінімізації такого шуму запропоновано використовувати два підходи: аналіз часових рядів і моделювання динамічних характеристик окремих інформаційних каналів (ІК) за даними їх структурної та параметричної ідентифікації.
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Рис.  6. Схема нормалізації даних в МФІ СЕС

Серед методів аналізу часових рядів: регресійних, ARIMA-моделей, вейвлет-розкладання, розкладання в ряди Фур'є, сингулярного спектрального розкладання (SSA) зроблений вибір на користь останнього. Такий вибір обґрунтовано можливістю побудови коректної моделі в умовах апріорної невизначеності характеру часових рядів в СЕС.

SSA є різновидом факторного аналізу з прямим та зворотним перетворенням багатовимірного простору навчальної вибірки з розмірністю ковзного вікна в простір зниженої розмірності, вісі якого орієнтовані в напрямку головних компонент навчальної вибірки, тобто в напрямку найбільшої величини дисперсії даних навчальної множини. Проте, пошук головних компонент істотно ускладнюється високою розмірністю матриць розкладання. Тому для пошуку власних значень та відповідних тренд-циклічних, циклічних, експоненціальних і експоненціально-модульованих компонент розкладання теоретично і практично розроблено нейромережевий метод обчислення власних значень, в основі якого лежить узагальнений алгоритм навчання лінійних ШНМ за правилом Хебба, реалізацію якого виконано у вигляді окремого програмного модуля (рис. 7).

Більш складним методом усунення шумових компонент в навчальній вибірці є попереднє моделювання динамічних характеристик окремих ІК у вигляді "чорного ящика" з єдиним входом та виходом. Структурна ідентифікація в такому випадку є істотно складнішою параметричної.

Запропоновано для отримання гіпотези структури динамічної моделі одного ІК СЕС виконувати нормалізацію вхідної та вихідної інформації за амплітудою  та інтерполяцію за часом таким чином, щоб отримати відліки з нормованим розмахом. 
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Рис. 7. Фільтрація часового ряду на основі методу SSA

Тоді форма впливу для активної ідентифікації ІК СЕС обчислюється за співвідношенням:
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де 
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 — номер гармоніки, наявність знакової функції 
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 з трьома можливими вихідними станами 
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 забезпечує формування меандру, а її відсутність — формування гармонійного сигналу.

Запропоновано метод структурної ідентифікації ІК СЕС для випадку його апроксимації моделлю у вигляді ланцюга з 
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 векторів КЧХ у функції безрозмірної частоти 
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 — найбільша постійна часу оператора, можна надати у вигляді системи рівнянь:
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Проведено аналіз системи рівнянь (2 – 5), в підсумку визначено всі можливі структури таких моделей та розроблено метод вибору найкращої. Аналогічний підхід використаний для набору моделей без самовирівнювання. Також показано, що параметрична ідентифікація в таких випадках зводиться до розв'язання трансцендентних рівнянь чисельними методами.

Після структурної та параметричної ідентифікації ІК СЕС невикористані дані експериментальної КЧХ можуть застосовуватися для оцінки адекватності отриманої динамічної мікромоделі ІК в межах запропонованої концепції (рис. 4).

У четвертому розділі — Архітектура нейродинамічних моделей ідентифікації складних економічних систем проведено класифікацію задач нейромережевого економіко-математичного моделювання, проаналізовано принципи синтезу асоціативних нейромашин ідентифікації економічних об'єктів і принципи архітектурної композиції інформаційних потоків СЕС в динамічних нейромережевих моделях.

Класифікація задач нейромережевого економіко-математичного моделювання передбачає розподіл можливих реалізацій ШНМ в архітектурному сенсі на чотири класи.

Регресійна ШНМ (РШНМ) — безперервна модель відображення багатовимірної залежності "вхід-вихід", що виконує функцію нелінійної (в загальному випадку) регресії на основі статистично значимого набору, який, у свою чергу, представлений гомоморфними парами незалежних (вхідних) і залежних (вихідних) змінних. В цьому випадку ШНМ використовується для тієї ж мети, що й багато безперервних моделей, таких, як модель Кобба-Дугласа, модель Солоу, модель Тюнена, багатофакторні криві попиту, байдужості та ін.

Класифікуюча ШНМ (КШНМ) — нелінійний класифікатор, який здійснює нелінійний розподіл вхідного простору ознак об'єкту СЕС на зони, в яких покомпонентні екстремуми (максимуми) значень по вихідних координатах нейромереж відповідають центрам зон поділу досліджуваної вихідної множини на класи, що відповідають номінальним залежним змінним. Відомі два найпоширеніших види реалізації такої класифікації: автоасоціативна ШНМ (карти Кохонена) і гетероасоціативна ШНМ (мережі прямого розповсюдження).

Прогнозуюча ШНМ (ПШНМ) — нейромережева динамічна модель, яка виконує відображення поточного і минулого стану досліджуваного об'єкту СЕС в просторі станів на майбутній стан цього ж об'єкта в тому ж просторі, або його частини, аж до окремої координати. В якості незалежних змінних використовується поточне значення вектора стану об'єкту в просторі станів і його градієнта, а також зважена, щодо минулого часу, історія руху в цьому просторі деякої фіксованої глибини — т. зв. "ковзне вікно". В якості залежних змінних використовується майбутній (прогнозований) стан того ж вектору або його частини.

Нейродинамічна модель об'єкта управління (НДМОУ) — ШНМ, яка виконує відображення поточного і минулого стану досліджуваного об'єкта в просторі вхідних, вихідних, керуючих і збурюючих впливів на майбутній стан досліджуваного об'єкта в просторі вихідних координат всього об'єкта або його частини, аж до окремої координати. Модель відрізняється від попередньої істотно більш високою ємністю множини, що відображається, яка загрожує проблемою "прокляття розмірності".

Всі чотири варіанти застосування ШНМ можуть бути реалізовані як окремими нейронними архітектурами, так і кінцевою множиною окремих ШНМ, що організовані як сукупність нейромережевих моделей, призначених для вирішення загальної задачі. Вірно і зворотне: кожен із варіантів може бути частиною узагальнюючої ШНМ СЕС. У таких випадках модель процесу СЕС складається з сукупності ШНМ, які працюють або паралельно, або в режимі перемикання між ними. Для нейромережевого моделювання найбільш близьку топологію і функціональність до цього режиму роботи має клас ШНМ, який отримав назву асоціативних нейромашин.

Асоціативна нейромашина (АНМ) —  кінцева множина ШНМ прямого розповсюдження, що мають плоску або ієрархічну організацію з усередненим (або зваженим окремою КШНМ) об'єднаним виходом і єдиними входами. На рис. 8 наведено типову організацію асоціативної нейромашини змішування суджень (окремий випадок — комітет ШНМ утворюється виключенням КШНМ шлюзу).

Сукупність декількох ШНМ є більш ефективним рішенням в сенсі обчислювальної точності, ніж окрема ШНМ. Причини цього явища полягають у тому, що окремі ШНМ комітету навчаються швидше, ніж окрема ШНМ з тією ж загальною кількістю параметрів, що настроюються (ваг), крім того, ШНМ комітету можливо навчати паралельно. Зазначено, що для окремої ШНМ, в якій число ваг дорівнює загальному числу ваг комітету, ризик перенавчання істотно вище за рахунок багаторазового збільшення розмірності простору пошуку.

Нехай вхідний вектор ШНМ буде позначений як 
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, при цьому вихідний — це скалярний відгук 
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. Ці змінні являють собою примірник деякого випадкового вектору 
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 та випадкової величини 
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. Нехай кінцевомірний гіперпростір відображення входу на вихід є безперервною функцією 
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, а ШНМ є реалізацією такого відображення. У такому випадку середньоквадратичну помилку різниці між функцією 
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Середнє значення випадкової величини 
[image: image38.wmf]P
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 може бути знайдено в просторі 
[image: image39.wmf]P

 за умови визначеності розподілів всіх його складових, а саме всіх наявних початкових умов і навчальних вибірок.

Залежно від обраної топології об'єднання окремих ШНМ-експертів, а також використовуваних способів їх навчання, буде дещо відрізнятися підсумкова точність всієї асоціативної машини. Проте ця точність буде тим вище, чим складнішою є структура асоціативної машини, тому для доказу ефективності довільної асоціативної нейромашини достатньо порівняти окрему ШНМ та комітет нейромереж, що працює за принципом усереднення.
Приймемо наступні позначення: 
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 — простір всіх вихідних станів, 
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 визначається як добуток простору вихідних умов 
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Середньоквадратичне значення функції 
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 у всьому просторі 
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 не повинно бути менше величини функції 
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Виходячи з вищевикладеного при інших рівних умовах ансамбль ШНМ має меншу помилку в порівнянні з окремою ШНМ:
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Рис. 8. Структурна схема асоціативної нейромашини змішування суджень

Таким чином, математичний апарат асоціативних нейромашин в достатній мірі здатний нівелювати або виключити недоліки класичних багатошарових ШНМ, що пов'язані з безперервною природою останніх. Оскільки інтерфейси входу та  виходу будь-якої асоціативної машини у вигляді "чорного ящика" еквівалентні інтерфейсам багатошарової ШНМ, то єдиним наслідком заміни такої ШНМ на асоціативну машину буде збільшення обчислювальної складності процесу її навчання. Для ефективного використання обчислювальних можливостей такого "чорного ящика" слід детально зупинитися на її інформаційному постачанні, а саме — яким чином слід проводити її навчання та інтеграцію в інформаційні потоки СЕС.

Серед моделей динамічних об'єктів СЕС проаналізовані два основних типи моделей: моделі в просторі "вхід-вихід" і моделі в просторі станів. Визначено варіанти ідентифікації таких моделей: паралельна; послідовно-паралельна; в просторі станів. Показано, що незважаючи на застосування ШНМ і АНМ прямого розповсюдження нейромережеві моделі СЕС можуть містити зворотні зв'язки.

Також проаналізовано моделі складних економічних систем на основі локально рекурентних нейронних мереж (рис. 9).
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Рис.  9. Багатошарова локально рекурентна нейронна мережа

Ключова та принципова відмінність цієї ШНМ полягає в архітектурі самих нейронів, з яких сформована ШНМ. Синапси цих мереж є цифровими адаптивними рекурсивними фільтрами (ЦАРФ) з нескінченною імпульсною характеристикою. Випадками ЦАРФ є фільтр Калмана, фільтр Чебишева, фільтр Баттерворта, фільтр Бесселя та ін. Наведена обставина створює надзвичайно широкі можливості ідентифікації СЕС на основі таких ШНМ, оскільки навіть самі по собі окремі ЦАРФ в задачах моделювання економічної динаміки показують вражаючі результати.

Подальше вдосконалення МФІ СЕС за рахунок розвитку архітектури асоціативних машин і топологій ШНМ можливе шляхом екстенсивного (із зростанням ємності ШНМ) розвитку запропонованих методик і алгоритмів, тому воно пов'язане з істотним зростанням обчислювальної складності. Однак, саме в задачах економіко-математичного моделювання часто виникає ситуація, коли продуктивності окремих ШНМ і навіть їх комітетів може виявитися недостатньо.

Визначено причини такого явища, а саме: розривність просторів, що апроксимуються, за рахунок дискретної природи процесів досліджуваних об'єктів управління СЕС і, як наслідок, високий ступінь емерджентності самого об'єкта та його моделі; підвищений рівень складності існуючих процесів, який визначається різною природою взаємодіючих суб'єктів і тому може зажадати комбінованої кластеризації даних; підвищений рівень ємності оброблюваної інформації, в умовах якого потрібна ієрархічна організація процесу моделювання.

Для подібних завдань доцільно використовувати АНМ ієрархічного змішування суджень, їх принципи організації аналогічні АНМ змішування суджень, але останні є елементарними компонентами перших. Така структура є найкращою в тих випадках, коли класичні ШНМ, або розглянуті вище АНМ та комітети ШНМ, виявилися неефективними. Можливість комбінування різних методів кластеризації для ШНМ шлюзу, а також різних підходів до навчання експертів дозволяє ідентифікувати процеси в складних економічних системах на якісно новому рівні. Так, перехід будь-якої КШНМ в бінарний режим дозволяє отримати модель для процесів безперервно-дискретного типу. Наведений результат є особливо цінним для ідентифікації СЕС, оскільки найбільш повно відповідає характеру процесів, що протікають у них.

У п'ятому розділі — Еволюційні методи та нейромережеві моделі ідентифікації складних економічних систем проаналізовано методи еволюційного формування архітектури нейромережевих моделей СЕС, запропоновані нові авторські методи адаптивного формування нейромережевих моделей СЕС і засоби зниження обчислювальної ємності багатокритеріального еволюційного пошуку оптимальної структури ШНМ.

Розглянуті архітектури підкоряються загальному правилу: ключовою топологією в них завжди є багатошарова ШНМ. В сучасний час використовується практика, коли дослідник ітераційно, на підставі власної інтуїції і досвіду, формує кількість шарів, нейронів, а також топологічну архітектуру ШНМ, а потім робить обчислювальний експеримент: ШНМ навчається на основній навчальній вибірці із застосуванням деякого методу мінімізації помилки відгуку мережі, а потім тестується на незалежній тестовій вибірці. Визначено основні недоліки такого підходу: отримана ШНМ придатна лише для конкретної навчальної вибірки, при її зміні потрібне переналаштування мережі; архітектура отриманої мережі не завжди є оптимальною в сенсі мінімізації помилки узагальнення; кваліфікація дослідника в сфері ШНМ і його вміння виконувати коректну до задачі попередню обробку даних є вирішальними факторами успіху формування адекватної ШНМ; участь людини у виборі топології позбавляє технологію ШНМ головної переваги — формалізації процесу побудови моделей СЕС.

З цієї причини становлять особливий інтерес евристичні алгоритми формування топології ШНМ. У роботі проаналізовано два основних варіанти кодування в геномі такого алгоритму архітектури ШНМ: пряме, або параметричне, кодування (direct encoding) і непряме кодування (indirect encoding).

Визначено, що пряме кодування базується на формуванні структури ШНМ із застосуванням матриці суміжності, по аналогії з матрицею суміжності для графів (рис. 10). Пряме кодування оперує хромосомами матричного або тензорного типу, в яких ШНМ є лінійною, тобто в явному вигляді вказані всі нейрони мережі, ваги і зв'язки ШНМ. Отже, особина не володіє інкапсульованою мінливістю, оскільки між фенотипом, який визначає архітектуру ШНМ разом з нейронами, синаптичними зв'язками, функціями активації, та відповідним генотипом — фрагментом хромосоми існує пряма залежність.

При збільшенні кількості нейронів і зв'язків ШНМ генотип збільшує свої розміри, що обумовлює низьку ефективність еволюційного алгоритму за рахунок значного збільшення простору пошуку. У масштабних завданнях, таких, як ідентифікація СЕС, виникають найбільші проблеми з реалізацією.

Непряме кодування припускає більш "біологічну" схему кодування. В генотипі кодується не сам фенотип, а загальні характеристики ШНМ — кількість і ємність шарів, щільність зв'язків, типи ділянок для складних мереж і т. д. Найчастіше генотип може являти собою окремий алгоритм генерації ШНМ, в якості генів, як правило, використовуються параметри алгоритму (число циклів, ймовірність генерації компонента ШНМ і т. д.), структура ж алгоритму при цьому, як правило, є незмінною. Застосування імовірнісних описувачів алгоритму слід відзначити окремо, оскільки це гарантує інкапсульовану мінливість особини.
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Рис. 10. Пряме кодування генотипу ШНМ
Застосування непрямих методів кодування генетичного представлення дає можливість реалізувати більш компактний простір пошуку генетичних алгоритмів. Також важливою перевагою є той факт, що генотип дозволяє кодувати модульні структури. Це, безсумнівно, дає потенційно більш високий рівень адаптивності отриманих результатів, тому для вирішення завдань ідентифікації СЕС застосування непрямих методів кодування є найбільш виправданим.

Конкретна реалізація генетичного алгоритму має значення не тільки в вищерозглянутому архітектурному сенсі. Важливим аспектом є також власне перебіг обчислень, частота та спосіб виконання операцій кросинговеру і мутації.

Розглянуто існуючі методи застосування генетичних алгоритмів з точки зору реалізації процесу генетичної адаптації, а саме: метод з сортуванням за принципом недомінантності (nondominated sorting genetic algorithm, NSGA і NSGA2); метод з попередньою перевіркою на недомінантність в групі хромосом (niched-Pareto genetic algorithm, NPGA і NPGA2); метод з множинними критеріями оцінки (multi-objective genetic algorithm, MOGA); метод із застосуванням архівації недомінантних хромосом (strength Pareto evolutionary algorithm, SPEA); метод SPEA2, основні відмінності якого від SPEA полягають у використанні пошуку найближчого сусіда для підвищення ефективності еволюційної адаптації; метод з архівацією недомінантних хромосом (Pareto archived evolution strategy, PAES), який використовує (1 + 1) еволюційну стратегію; метод з пошуком огинаючої траєкторії в просторі цільових функцій (Pareto envelope-based selection algorithm, PESA і PESA2); мікрогенетичний метод (micro genetic algorithm, microGA) пошуку з малим розміром популяції і процедурою реініціалізаціі. Зроблено порівняльний аналіз цих методів, який показав неможливість застосування методів MOGA і microGA для пошуку топологій ШНМ в задачах ідентифікації СЕС.

Розроблено спеціалізований генетичний алгоритм з непрямим кодуванням фенотипу геномом фіксованої довжини GAAL, який відрізняється тим, що включає в себе не тільки топологічні характеристики ШНМ, але й параметри процесу навчання ШНМ (швидкість, параметри кроку, інерція градієнта, максимальний час навчання, використовуваний метод навчання і т . д.).

Схема запропонованого алгоритму GAAL наведена на рис. 11. 
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Рис. 11. Схема генетичного алгоритму адаптивного навчання штучних 
нейронних мереж ідентифікації СЕС

Геном розбито на функціональні частини, що отримали саме таку назву, як їх біологічні аналоги — оперони. Склад оперонів визначає набір генів, що відповідають за окремий аспект формування ШНМ в МФІ СЕС.

Оперон № 1 попередньої обробки навчальної вибірки. У даному опероні кодуються правила стандартної і спеціальної попередньої обробки навчальної вибірки. З числа стандартних в оперон входять параметри масштабування та зсуву, а зі спеціальних слід зазначити параметри використовуваних компонент розкладання в методі SSA і параметри вибору двох опорних частот ідентифікації при генерації мікромоделі.

Оперон № 2 функціоналу навчання. Цей оперон відповідає за вибір цільової функції регуляризації пошуку оптимальної точки стану ШНМ, яка вже навчена, за Тихоновим, тому містить в собі параметри величини регуляризації, її тип і дані про структуру штрафу регуляризації.

Оперон № 3 структури ШНМ. Архітектура визначає тип ШНМ, що використовується (персептрон, комітет ШНМ, асоціативна машина змішування суджень, асоціативна машина ієрархічного змішування суджень). Топологія визначена як загальна кількість шарів і синаптичних зв'язків в архітектурі ШНМ. Для багатокомпонентних ШНМ на підставі цих даних можна розрахувати кількість нейронів у всій мережі та її підмережах. Таким чином, використовується непрямий метод кодування топології.

Оперон № 4 визначає вибір методу навчання. Ключовим є елемент, який відповідає за тип навчання, але крім того, в оперон входять параметри управління швидкістю та інерцією градієнтного спуску.

Реалізація генетичного алгоритму у вигляді острівної моделі (island model) дозволяє використовувати паралельні обчислення, що є ефективним як при реалізації еволюційного процесу ідентифікації СЕС на базі обчислювальних кластерів, так і у випадку використання багатопроцесорних ПЕОМ.

У шостому розділі — Параметрична ідентифікація нейромережевих моделей складних економічних систем проведено порівняльний аналіз класичних та нейромережевих методів обробки економічної інформації в умовах апріорної невизначеності, розглянуто методи нейромережевої параметричної ідентифікації СЕС та методи оптимізації ємності нейромережевих моделей СЕС за рахунок регуляризації процесу навчання ШНМ, запропоновано засоби контролю адекватності нейромережевих моделей СЕС.

У залежності від характеру апріорної невизначеності та вихідної кількості статистичних даних можуть бути використані різноманітні підходи до вирішення задачі синтезу МФІ СЕС. Проте існують принципові обмеження низького ступеня формалізації класичних параметричних і непараметричних методів ідентифікації.

Найкращі результати потенційно можуть бути досягнуті в умовах, коли вже відома структура моделі (характеристика "вхід-вихід" системи) і обсяг навчальної вибірки дозволяє отримати в необхідній мірі точні оцінки параметрів цієї моделі. У таких випадках параметричні методи цілком працездатні, оскільки апріорне припущення про обрану структуру моделі відповідає коректності у постановці задачі. Результати ідентифікації знижуються в умовах, коли структура моделі невідома, такі випадки диктують необхідність для відновлення залежностей використання функцій, що мають високу здатність до апроксимації. Класичні непараметричні методи, зокрема, метод непараметричної ядерної оцінки регресії, знаходять застосування лише коли обсяг вибірки великий. Нарешті, в найгірших умовах, коли вибірка про бізнес-процеси в СЕС має малий обсяг, класичні непараметричні методи втрачають свою ефективність, що і є причиною розробки принципово нових методів обробки економічної інформації.

Таким чином, для підвищення якості обробки економічної інформації необхідно до методів, які розробляються вперше, поставити вимогу ефективності в умовах кінцевих і, в деяких окремих випадках, малих навчальних вибірок. Крім того, для забезпечення достатнього ступеня гнучкості потрібно зняти принципове обмеження на фіксацію структури моделі, що особливо є власивим класичним параметричним методам.

Іншими словами, потрібне забезпечення можливості ідентифікації характеристик "вхід-вихід" системи з найбільш широкої кількості функцій, в загальному випадку з безлічі всіх неперервних функцій. Через дискретно-безперервний характер процесів, що протікають в СЕС, кількість можливих структур є ще ширшою, оскільки втрачається і властивість безперервності.

Здатність ШНМ до навчання і апроксимації довільних неперервних складних функцій забезпечує можливість вирішення безлічі завдань обробки економічної інформації. Після нейромережевої або нейродинамічної ідентифікації СЕС можливі вирішення на цій основі задач класифікації, відновлення залежностей, прогнозування, адаптивної обробки сигналів СЕС.

У відповідності з концепцією, що була запропонована академіком А.Н. Тихоновим, при вирішенні погано обумовлених задач для гарантії єдиного рішення слід до вихідної цільової функції додавати деякий штраф 
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, який накладається на форму гіперповерхні рішення. Тут 
[image: image59.emf]l






 — позитивний коефіцієнт регуляризації, 
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 — невід'ємний функціонал, який призначений для стабілізації рішення і залежить лише від самої функції 
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, яка реалізована за допомогою ШНМ в МФІ. Значення масиву синаптичних коефіцієнтів ШНМ, як системи обробки економічної інформації з незмінною архітектурою, визначається чисельними методами при вирішенні задачі пошуку екстремуму:
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Тут 
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 — функціонал, який визначається у відповідності з виразом: 
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Вид функціоналу 
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 визначається, виходячи з очікуваної якості нейромережевої моделі, і ніяк не залежить від масиву даних в навчальній вибірці. При цьому величина штрафу регуляризації визначає рівень його впливу на вихідний функціонал емпіричного ризику. При високих значеннях регуляризації 
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 мало залежать від масиву даних навчальної вибірки, підсумковий вид ШНМ, у більшій мірі, визначається штрафом, що накладається. І навпаки, при близьких до нуля значеннях 
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, тобто сенс штрафного додатка нівелюється.

У тих випадках, коли апріорної інформації про модель та її очікуваний характер достатньо, оптимальна величина і спосіб регуляризації можуть бути встановлені без будь-якого аналізу даних навчальної вибірки. У разі значної апріорної невизначеності величина і спосіб регуляризації знаходяться в межах запропонованого еволюційного пошуку.

Сьомий розділ — Реалізація нейромережевої ідентифікації складних економічних систем в практиці підприємств цілком присвячений практичним прикладам застосування нейродинамічних методів і моделей ідентифікації СЕС. На прикладі задачі ідентифікації ключових показників виробництва вугледобувного підприємства визначені переваги АНМ у порівнянні з окремою ШНМ. На прикладі задачі динамічного планування виробництва споруд гірничих виробок у мінливих умовах доведено перевагу нейромережевих моделей і методів в обробці емпіричних даних. На прикладі задачі оцінки продуктивності праці на вугледобувних підприємствах з нейромережевим контуром керування в системах підтримки прийняття рішень визначені причини зростання швидкості і якості прийняття управлінських рішень при використанні нейродинамічних методів і моделей. На прикладі задачі моделювання процесів управління виробничо-збутовим контуром з використанням інформаційно-аналітичної системи металургійного підприємства доведено, що сфера застосування розроблених засобів нейромережевої ідентифікації не обмежена рамками окремої галузі або підприємства.

Система оцінки ефективності сучасного підприємства базується на ключових показниках виробництва, список яких наведено в роботі. Для проведення обчислювального експерименту передбачається процедура розподілу інформації з бази даних підприємства на залежні і незалежні змінні. Постановка завдання полягає в тому, щоб розробленим формалізованим шляхом отримати адекватні нейромережеві моделі відображення підмножини незалежних змінних (серед яких можуть бути і керовані) на підмножину залежних змінних — ключових показників виробництва (як правило, тих, що спостерігаються). Процедури поділу змінних на залежні і незалежні, формування списку необхідних моделей, визначення крайових умов моделювання істотним чином залежать від поточних завдань виробництва. Кінцева множина моделей дозволяє вирішувати як стратегічні завдання комплексної оптимізації виробництва, так і питання оперативного управління за умови їх адекватності.

Практичну реалізацію запропонованих в роботі методів та моделей було виконано на низці підприємств України в період з 2005 по 2012 рр. Так, нейродинамічна модель бюджетування знайшла своє використання на декількох вугільних підприємствах Донецької та Луганської областей. 

В якості приклада в роботі наведено модель бюджетування ДП "Орджонікідзевугілля". В результаті експертного аналізу була визначена сукупність необхідних моделей відображення керованих змінних на ключові показники виробництва одну з яких використано для чисельного експерименту, метою якого є порівняння запропонованих в роботі асоціативних РШНМ з класичними ШНМ прямого поширення. 

В якості вхідних даних експертним шляхом було визначено параметри операційних бюджетів вугільного підприємства і фінансових показників, які були отримано з звітності ДП "Орджонікідзевугілля" за період 2006-2009 р.р. по місяцях. У звітності підприємства дані представлені в кількісному (грошовому) вираженні. Після попередньої обробки і нормування даних в діапазоні 
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 отримана вибірка даних з 576 записів. Сформований на етапі підготовки набір вихідних даних був розділений на дві множини — навчальну і тестову. Навчальні дані використовуються для навчання, а тестові — для аналізу помилки ШНМ. Навчальна множина складається з 432 записів, а тестова — з 144 записів. 

В процесі моделювання з метою отримання адекватної штучної нейронної мережі використовувалось три методи навчання і формування РШНМ:

- евристичне навчання за класичним алгоритмом зворотнього розповсюдження помилки (ЗРП) (рис. 12);

- метод, в якому як формування структури та ємності РШНМ, так і навчання виконується еволюційним методом, проте для кожної особини проводиться окрема процедура ЗРП з ранньою зупинкою (РЗ), а кращі екземпляри підсумкових поколінь формують комітет РНШМ з рівними вагами, який і вважається підсумкової моделлю досліджуваного об'єкта (рис. 13);

- в порівнянні з попередньою процедурою в цьому підході використовується не рівноважний комітет РШНМ, а асоціативна нейромашина змішування суджень, в якій кожен експерт РШНМ навчався окремо методом за рахунок фільтрації, архітектуру та параметри навчання кожного експерта було знайдено за допомогою наведеного на рис. 11 генетичного алгоритму.
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Рис. 12. Результати моделювання на тестовій множині РШНМ 9:18-13:3

Цільовий критерій проведеного обчислювального експерименту — мінімізація сумарної середньоквадратичної помилки по всій вибірці.

За результатами проведеного аналізу існуючих і розроблених методів реалізації нейронних мереж доведено, що найбільш ефективним є підхід, заснований на побудові асоціативної нейромашини (табл. 1). 

Таким чином, для об'єднання відгуків від різних ШНМ-експертів був використаний метод змішування суджень, обґрунтована і промодельована доцільність такого рішення. Процес підбору ємності та структури ШНМ здійснюється за допомогою генетичного алгоритму без участі людини, що дозволяє вважати отриману методику строго формалізованою. 
Проведене тестування отриманої моделі підтвердило її адекватність та високу здатність до узагальнення, що було практично підтверджено на інших підприємствах вугільних підприємствах Донецької та Луганської областей. Отже, перспективними напрямками використання моделі є не лише питання безпосереднього прогнозування ключових показників виробництва, але і методи імітаційного моделювання для оптимізації режимів роботи підприємства, розробки стратегій розвитку, прийняття тактичних рішень.
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Рис. 13. Результати моделювання на тестовій множині РШНМ 9:[10]:3

Таблиця 1
Характеристики АНЗД з чотирьох експертних РШНМ

	Архітектура
	Час навчання (ч)
	Помилка навчання
	Помилка узагальнення

	комітету
	ШНМ
	
	
	

	—
	9:18-13:3
	0,026689
	0,035214
	0,091625

	9:[10]:3
	min 9:20:3
max 9:7-25-21:3
	min 0,244407
max 1,129939
	0,03598
	0,05073

	9:[4]:3
	АНЗД 4 експерта
	0,017037
	0,015437
	0,03282

	
	МП 9:9-35-3:3
	0,014706
	0,014706
	0,0392

	
	МП 9:9-13-3:3
	0,124944
	0,024944
	0,0347

	
	МП 9:9-13-3:3
	0,117002
	0,017002
	0,0371

	
	МП 9:9-9-3:3
	0,091494
	0,011494
	0,0213


Значний інтерес представляє імітаційне моделювання виробничого процесу як складної економічної системи, в якій технічні, технологічні, організаційні та економічні дані, показники і характеристики об'єднані в єдину імітаційну модель. У дисертації в якості моделі такого процесу наведена імітаційна модель виробничого циклу з протидії обваленням на підприємствах вугільної промисловості.

У ході вуглевидобутку в лаві періодично бурять технологічні отвори завдовжки до 15 метрів в декількох напрямках, з вимірювальною апаратурою. За отриманими даними формується просторова модель для розрахунку прогнозу зміщення або руйнування лави на деякий кінцевий період часу методом кінцевих елементів (КЕ), з подальшим використанням підсумків цього розрахунку для формування управлінських рішень у вигляді вибору технологій робіт і розрахунку відповідних мережевих графіків з протидії обваленням.

Вхідні дані включають у себе характеристики породи (тип, щільність, кути нахилу пластів і т.п. всього більше 20 параметрів). Розроблена автором програмна оболонка збору та обробки вхідних даних МФІ (рис. 14.)
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Рис. 14. Оболонка збору та обробки вхідних даних МФІ

Пряме застосування методу КЕ не дає необхідної точності, що є підставою для застосування МФІ. Ідентифікація полягає в навчанні ШНМ, в якій вхідний вектор — це вхідні дані по одному окремому КЕ і отримані методом КЕ значення зсувів, навантажень, деформацій, а вихідний вектор — це фактичні зміщення навантаження і деформації. Після навчання класичний метод КЕ працює як предиктор, а навчена ІНС — як коректор розрахунку.

На другому етапі виконується розрахунок трудомісткості робіт з модифікованою методикою ВНІМІ. Модифікація полягає в заміні технологічних номограм моделями, які отримані в МФІ.

Нарешті на третьому етапі виконується планування робіт з протидії обвалень. Для кожного виду робіт виконується нейромережева оцінка розподілу ймовірності її тривалості. Результатом є готовий план робіт (рис. 15).

Таким чином, моделювання організаційно-технологічної структури гірничопрохідницьких робіт у мінливих умовах за запропонованою методикою з використанням розробленого програмного забезпечення нейромережевої ідентифікації складних економічних систем дозволяє врахувати при складанні технологічних карт вплив випадкових факторів, притаманних конкретному забою. На підставі аналізу технологічних схем проведення гірничих виробок можна визначити потенційні можливості окремих прохідницьких бригад з урахуванням рівня технології, кваліфікації виконавців і надійності використовуваної техніки, що дозволяє більш обґрунтовано призначати для них планові завдання. Крім цього, розроблені програми і методика моделювання, дозволяють проводити оперативне ситуаційне коригування технології гірничопрохідницьких робіт у разі позаштатних ситуацій і при зміні умов виробництва.
На відміну від застосованих раніше методів розрахунку на жодному з етапів імітаційного моделювання не використовано дані, які обробляють або надають люди. У результаті швидкість планування підвищена більш ніж на два порядки, а точність планування підвищена на 14.8%.

ОСНОВНІ ВИСНОВКИ ДИСЕРАЦІЙНОЇ РОБОТИ

У дисертації здійснено постанову та вирішення науково-теоретичної проблеми нейродинамічної ідентифікації складних економічних систем. Основні результати проведених досліджень полягають в нижчевикладених теоретичних, методологічних і організаційно-методичних положеннях.
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Рис. 15. Планування виробничого циклу за даними нейромережевого 
прогнозу трудомісткості і матеріаломісткості

1. Для сучасної економіки України важливим завданням є підвищення ефективності роботи суб’єктів підприємницької діяльності в умовах зростання складності бізнес-процесів. Аналіз причин складності економічних систем в архітектурному, функціональному і динамічному (часовому) аспектах показав, що в результаті зростання ролі інформаційних технологій в останнє десятиріччя якісно змінюється обсяг, частота та розмірність оброблюваної інформації при економіко-математичному моделюванні бізнес-процесів складних економічних систем. Ці зміни вимагають розробки нових методів і моделей для ідентифікації таких процесів. Характер оброблюваної інформації дозволив зробити висновок про ефективність застосування для вирішення проблеми ідентифікації складних економічних систем нейродинамічних методів і моделей.

2. Для адекватного економіко-математичного моделювання бізнес-процесів виконано класифікацію відповідних нейродинамічних моделей. Досліджено існуючі архітектурні рішення нейродинамічних моделей для використання у вирішенні завдань економіко-математичного моделювання складних економічних систем. Визначено, що для ідентифікації бізнес-процесів безперервно-дискретного типу потрібний принципово новий нейромережевої математичний апарат. Для вирішення завдань регресії та класифікації бізнес-процесів обґрунтовано застосування нейронних мереж прямого розповсюдження. Для аналізу та прогнозування часових рядів обґрунтовано застосування рекурентних нейронних мереж з внутрішніми і зовнішніми зворотними зв'язками.

3. Для мінімізації впливу антропогенних чинників в процес прийняття рішень розроблено концепцію нейродинамічної ідентифікації складних економічних систем з формалізованим циклічним оновленням нейромережевих моделей, яка дозволяє оптимізувати динамічні характеристики таких систем в умовах нестаціонарності зовнішнього економічного оточення. В основу концепції покладено методи попередньої обробки та декомпозиції інформаційних потоків та методи еволюційного пошуку топології і параметрів нейродинамічних моделей бізнес-процесів складних економічних систем.

4. Для підвищення якості процесів прийняття рішень розроблено метод декомпозиції бізнес-процесів підприємства, як складної економічної системи, на окремі інформаційні канали. Для проведення такої декомпозиції обґрунтовано розподіл на класи бізнес-процесів після чотирьох видів попереднього експертного аналізу: чи є досліджуваний процес марківським; абсолютні чи відносні зміни об'єкта відображають мету моделювання; відносяться окремі часові ряди до одного досліджуваного (суб)об'єкту або до різних; яка розмірність передбачуваного простору станів досліджуваного об'єкта.

5. Так як інформаційний канал в першу чергу характеризує динаміку відповідних бізнес-процесів, то розроблено модель класифікації інформаційних каналів підприємства за даними ознаками. Для кожного класу запропоновані відповідні нейродинамічні моделі регресії, класифікації, прогнозування та управління у просторі станів, що дозволяє підвищити адекватність моделей, які отримані в ході нейродинамічної ідентифікації таких бізнес-процесів і якість прийнятих на основі отриманих моделей рішень.

6. Для підвищення точності і якості економіко-математичного моделювання складних економічних систем безперервно-дискретного типу розроблено нейродинамічні моделі на основі асоціативних нейромашин, в яких враховано розривність апроксимуючих просторів таких систем.

7. Підвищення продуктивності нейромережевого економіко-математичного моделювання в першу чергу залежить від скорочення часу відновлення нейромережевих моделей протягом їх життєвого циклу. Для цього розроблено формалізовані методи структурної та параметричної ідентифікації динамічних процесів в інформаційних каналах економічної системи на основі аналізу їх частотних характеристик. Результатом ідентифікації є передавальна функція такого процесу. 

8. Для визначення значимих тенденцій бізнес-процесів підприємства і зовнішнього економічного оточення розроблено метод сингулярного спектрального аналізу часових рядів з нейромережевим пошуком компонент розкладання за правилом Хебба, який дозволяє виконати фільтрацію шумових компонент, що підвищує якість прийняття управлінських рішень.

9. Для оптимізації систем бюджетування підприємства необхідною компонентою є прогнозування впливу змін бюджетів на ключові показники виробництва методами імітаційного моделювання. Розроблено нейродинамічні моделі такого прогнозування та оцінки стану ключових показників виробництва з періодичною ідентифікацією структури і параметрів, що дозволяє виконувати означену оптимізацію метаевристичними методами.

10. Показано, що отримані під час структурної та параметричної ідентифікації моделі інформаційних каналів підприємства мають подвійне призначення. Крім безпосереднього моделювання динамічних та статичних характеристик бізнес-процесів, такі моделі використано в якості джерела даних для побудови масивів штучних навчальних вибірок для узагальнюючих нейродинамічних моделей.

11. Для оцінки ефективності обробки економічної інформації в умовах апріорної невизначеності та контролю адекватності отриманих нейромережевих моделей бізнес-процесів розроблено моделі та методи параметричної ідентифікації із застосуванням регуляризації рішення, що дозволяє підвищити продуктивність і точність систем підтримки прийняття рішень підприємств.

12. Для реалізації положень розробленої концепції розроблено еволюційні методи формування нейродинамічних моделей складних економічних систем з інваріантним розміром геному нейромережевої архітектури, які дозволяють підвищити ефективність функціонування підприємства за рахунок зниження витрат виробничих ресурсів і втрат від впровадження недосконалих управлінських рішень.

13. Для зниження витрат підприємства на комп'ютерне обладнання при впровадженні запропонованих нейродинамічних моделей розроблено структуру розподіленої комп'ютерної системи підприємства, яка призначена для компенсації обчислювальної складності процесів нейромережевої ідентифікації за рахунок реалізації паралельних обчислень в рамках існуючого комп'ютерного парку.

14. Для впровадження розроблених нейродинамічних систем підтримки прийняття рішень ідентифікації складних економічних систем запропоновано методи масштабування обчислювальної потужності за рахунок злиття зі своїми репліками на інших підприємствах і організаціях за допомогою глобальної мережі Internet.

15. Основні теоретичні та практичні результати дисертаційної роботи впроваджено на вугледобувних підприємствах Луганської області: шахта "Партизанська" ДП "Антрацит", м. Антрацит; шахта "Тошківська" ДП "Первомайськвугілля", м. Первомайськ; шахта "Краснокутська" ДП "Донбасантрацит", м. Красний Луч; на приватному підприємстві ТОВ "DP Managment", м. Київ; ПАТ "Містобанк", м. Одеса, ТОВ "Металург-Південь", м. Дніпропетровськ, з сумарним річним економічним ефектом 3090,32 тис. грн., що підтверджено відповідними актами.
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АНОТАЦІЯ

Хмельов О.Г. Нейродинамічні методи та моделі ідентифікації складних економічних систем. — Рукопис.

Дисертація на здобуття наукового ступеня доктора економічних наук за спеціальністю 08.00.11 — математичні методи, моделі та інформаційні технології в економіці. Донецький національний університет, Донецьк, 2012 р.

Дисертацію присвячено проблемам ідентифікації складних економічних систем, для її вирішення обґрунтовано застосування нейродинамічніх методів і моделей.

Докладно розглянуті існуючі та запропоновано нові методи обробки даних для нейродинамічної ідентифікації, проаналізовано умови застосування різних нейромережевих рішень, показано шляхи вирішення проблем обчислювальної складності нейромережевої ідентифікації, представлено нейромережеві економіко-математичні моделі, ефективні як для наукових досліджень складних економічних систем, так і для практичного використання в моделюванні та управлінні сучасними підприємствами.

У дисертації розроблено і реалізовано концепцію нейродинамічної ідентифікації складних економічних систем з еволюційним пошуком топології і параметрів нейромережевих моделей.

У практичній частині наведено синтез нейромережевих моделей прогнозування та оцінки стану ключових показників виробництва з періодичною ідентифікацією структури і параметрів. Показано оптимізацію систем бюджетування та планування виробництва методами нейромережевого імітаційного моделювання.

Ключові слова: ідентифікація складних економічних систем, бізнес-процес, нейродинамічні методи та моделі ідентифікації, еволюційні методи, інформаційні технології, економіко-математичне моделювання, оптимізація бізнес-процесів.

АННОТАЦИЯ

Хмелев А.Г. Нейродинамические методы и модели идентификации сложных экономических систем. — Рукопись.

Диссертация на соискание ученой степени доктора экономических наук по специальности 08.00.11 — математические методы, модели и информационные технологии в экономике. Донецкий национальный университет, Донецк, 2012

Диссертация посвящена проблемам идентификации сложных экономических систем для решения которой выбран математический аппарат нейродинамических методов и моделей. 

В работе проведен анализ причин сложности экономических систем в архитектурном, функциональном и динамическом (временном) аспектах и показано, что в результате роста роли информационных технологий в последнее десятилетие качественно изменяется объем, частота и размерность обрабатываемой информации при экономико-математическом моделировании бизнес-процессов сложных экономических систем. На основе проведенного анализа обоснована необходимость разработки новых нейродинамических методов и моделей для идентификации таких процессов. 

В результате исследования существующих нейросетевых и нейродинамических моделей показано, что для идентификации бизнес-процессов сложных экономических систем непрерывно-дискретного типа обоснованным является использование ассоциативных нейромашин в особом режиме. Показано, что учет разрывного характера пространства состояний позволяет повысить точность и качество экономико-математического моделирования таких систем. Для решения задач регрессии и классификации бизнес-процессов обосновано использование нейронных сетей прямого распространения, а для анализа и прогнозирования временных рядов выбраны  рекуррентные нейродинамические сети с обратными связями.

В диссертации разработана концепция нейродинамической идентификации сложных экономических систем с формализованным циклическим обновлением нейросетевых моделей, которая позволяет оптимизировать динамические характеристики таких систем в условиях нестационарности внешнего экономического окружения. В основу концепции положены, разработанные в работе, методы предварительной обработки и декомпозиции информационных потоков, а также методы эволюционного поиска топологии и параметров нейродинамических моделей с инвариантным размером генома нейросетевой архитектуры. 

Разработан метод частной структурной и параметрической идентификации динамических процессов в информационных каналах сложных экономических систем на основе анализа их частотных характеристик. Полученные в ходе частной структурной и параметрической идентификации модели информационных каналов предприятия имеют двоякое назначение. Кроме непосредственного моделирования динамических и статических характеристик бизнес-процессов такие модели использованы в качестве источника данных для построения массивов частных искусственных примеров для обобщающих нейродинамических моделей.

Для определения значимых тенденций бизнес-процессов предприятия и внешнего экономического окружения а также для фильтрации шумовых компонент соответствующих временных рядов разработан метод сингулярного спектрального анализа с нейросетевым поиском компонент разложения по правилу Хебба. 

На примере угледобывающих предприятий показан синтез нейросетевых моделей прогнозирования и оценки состояния ключевых показателей производства с периодической идентификацией структуры и параметров. Показано как методами нейросетевого имитационного моделирования оптимизировать систему бюджетирования и планирования производства.

Также в диссертации разработана структура распределенной компьютерной системы предприятия, которая предназначена для компенсации вычислительной сложности процессов нейросетевой идентификации за счет реализации параллельных вычислений в рамках существующего компьютерного парка. Такое решение позволяет снизить затраты предприятия на компьютерное оборудование при внедрении предложенных нейродинамических моделей.

Ключевые слова: идентификация сложных экономических систем, бизнес-процесс, нейродинамические методы и модели идентификации, эволюционные методы, информационные технологии, экономико-математическое моделирование, оптимизация бизнес-процессов.
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Khmelov O.G. Neurodynamic methods and models of identification of complex economic systems. - Manuscript.

Thesis for the doctor of economical sciences academic degree by the specialty 08.00.11 — mathematical methods, models and information technology in economics. — Donetsk National University, Donetsk, 2012.

The thesis is devoted to problems of identification of complex economic systems, for the solution of this problem application is proved neurodynamic methods and models.

An existing and new methods of data processing for neural dynamic identification are considered in detail, conditions of application of various neural network decisions are analysed, solutions of problems of computing complexity of neural network identification are shown, neural network economic and mathematical models which are effective as for scientific researches of complex economic systems, and for practical use in modeling and management of the modern enterprises are presented.

In the thesis the concept of neurodynamic identification of complex economic systems with evolutionary search of topology and parameters of neural network models is developed and realized.

Synthesis of neural network models of forecasting and assessment of a condition of key indicators of production are given in a practical part with periodic identification of structure and parameters. Optimization of systems of budgeting and planning of production by methods of neural network imitating modeling is shown.

Keywords: identification of complex economic system, business process, neurodynamic methods and models of identification, evolutionary methods, information technologies, economic and mathematical modeling, optimization of business process.
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