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Анотація. Мета статті полягає у розробці та обґрунтуванні методичного підходу до побудови функ-
цій належності показників на основі результатів кластеризації за допомогою карт самоорганізації Кохоне-
на для оцінювання ефективності ІТ-проєктів. Методика дослідження базується на застосуванні інстру-
ментарію штучних нейронних мереж, теорії нечітких множин та нечіткої логіки, статистичного аналізу 
розподілів для обґрунтування управлінських рішень. Результати. Запропоновано алгоритм визначення 
параметрів функцій належності показників ефективності ІТ-проєктів через модальні значення розподілу 
центрів кластерів, що дозволяє нівелювати вплив випадкових факторів навчання нейронної мережі і підви-
щити стійкість та інтерпретованість результатів. Побудовано квазідзвоноподібні функції належності 
для п’яти лінгвістичних термів, що відповідають різним рівням ефективності ІТ-проєктів. Практична 
значущість результатів дослідження полягає у створенні надійного аналітичного підґрунтя для побудови 
нейро-нечіткої моделі прогнозування та підтримки прийняття управлінських рішень в процесах реалізації 
та масштабування ІТ-проєктів за умов невизначеності цифрової економіки.
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аналіз, функції належності, показники ефективності, рентабельність інвестицій (ROI), інтегральний по-
казник.

Постановка проблеми в загальному вигляді 
та зв’язок із найважливішими науковими чи 
практичними завданнями. У сучасних умовах 
цифрової економіки ефективність управління 
ІТ-проєктами значною мірою залежить від мож-
ливості обробки складних, багатовимірних та 
нечітких даних. Традиційні методи оцінювання 
ефективності, що базуються виключно на кіль-
кісних показниках, не дозволяють адекватно 
врахувати невизначеність і нелінійний характер 
взаємозв’язків між параметрами.

Одним із перспективних напрямів вирішення 
цієї проблеми є використання нейро-нечітких 
підходів, які поєднують можливості нейронних 
мереж та нечіткої логіки. Водночас ключовим 
етапом побудови таких моделей є формування 
функцій належності, які забезпечують перехід від 
кількісних значень показників до лінгвістичних 
змінних.

Незважаючи на значну кількість досліджень у 
цій сфері, питання побудови функцій належності 

на основі результатів кластеризації, зокрема із 
використанням карт самоорганізації Кохонена, 
потребує подальшого розвитку. Особливо акту-
альним є врахування стохастичності навчання 
нейронних мереж та забезпечення стійкості отри-
маних функцій.

Аналіз останніх досліджень і публіка-
цій. Проблематика оцінювання ефективності 
ІТ-проєктів в умовах цифрової трансформації 
економіки привертає значну увагу як вітчизняних, 
так і закордонних науковців. Складність сучасних 
ІТ-рішень, високий рівень ризику та динаміч-
ність середовища роблять класичні детерміновані 
методи розрахунку фінансово-економічних показ-
ників недостатніми для прийняття стратегічних 
управлінських рішень.

Фундаментальні засади застосування інстру-
ментарію нечітких множин, нечіткої логіки та 
нейромереж для моделювання складних процесів 
було закладено Л. Заде [10] та Т. Кохоненом [1]. 
Зокрема, карти самоорганізації Кохонена (SOM) 
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довели свою ефективність як інструмент тополо-
гічного відображення та типізації багатовимірних 
даних у роботах [1; 7; 9]. На сучасному етапі роз-
витку нейро-нечітких систем (ННС) ключовим 
напрямом є підвищення їхньої інтерпретованості 
та точності, що відображено в концепції ANFIS 
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System – cистема 
нечіткого виведення на основі адаптивної мережі), 
розробленої Дж.-Ш. Р. Джанг [2].

У сфері управління проєктами використання 
нейро-нечітких підходів для прогнозування витрат 
та часу розробки програмного забезпечення дослі-
джували Ш. Дхінгра та С. М. Павліндер [3], які 
довели перевагу нечіткої логіки над традиційними 
регресійними моделями при роботі зі стохастич-
ними даними. Вітчизняна школа нейро-нечіткого 
моделювання в економіці, представлена працями 
А. В. Матвійчука [6, 8], О. В. Дорохова та В. Г. Чер-
нова [4], акцентує увагу на використанні нечітких 
множин для оцінювання інноваційних проєктів та 
мінімізації суб’єктивізму експертних оцінок.

Важливим аспектом сучасних досліджень є 
автоматизація побудови функцій належності. 
Роботи Т. Чжан та З. Ван [5] демонструють мож-
ливості застосування кластерного аналізу для авто-
матичної генерації параметрів функцій належності 
без залучення експертів. Проте, незважаючи на 
значні здобутки, відкритим залишається питання 
стійкості отриманих функцій в умовах випадкової 
ініціалізації нейронних мереж. Більшість існуючих 
моделей базуються на одноразовому навчанні SOM 
або використанні середніх значень центрів класте-
рів, що може призводити до значних похибок через 
стохастичну природу навчання. Саме необхідність 
розроблення методики, яка б нівелювала вплив 
випадкових чинників навчання нейромережі, і обу-
мовила актуальність даного дослідження.

Формування цілей статті (постановка 
завдання). Метою статті є розроблення та матема-
тичне обґрунтування методики побудови стійких 
функцій належності для нейро-нечіткого моделю-
вання ефективності ІТ-проєктів на основі резуль-
татів кластеризації за допомогою карт самоорга-
нізації Кохонена (SOM). Завдання дослідження 
полягає у формалізації аналітичних параметрів 
лінгвістичних термів, а саме центрів та ширини 
дзвона, шляхом застосування ітераційного аналізу 
та використання модальних значень розподілу. 
Це дозволить мінімізувати стохастичні похибки 
нейромережі, позбутися експертного суб'єктивізму 
та забезпечити високу надійність бази знань май-
бутньої системи підтримки прийняття рішень.

Виклад основного матеріалу дослідження 
з повним обґрунтуванням отриманих науко-
вих результатів. У даному дослідженні побу-
дова функцій належності здійснюється на основі 
результатів кластеризації, отриманих на першому 
етапі за допомогою карт самоорганізації Кохо-

нена. За основу було взято архітектуру SOM роз-
міром 2 × 3, оптимальність якої за критеріями 
Парето (мінімізація топографічної похибки та 
похибки квантування) була доведена авторами у 
попередньому дослідженні. 

В якості інформаційної бази використано 
фінансово-економічні показники ІТ-проєктів, при 
цьому подальший аналіз здійснюється на при-
кладі показника рентабельності інвестицій (ROI), 
який виступає інтегральною характеристикою 
ефективності [7; 9].

Обрана топологія карти самоорганізації забез-
печує поділ масиву даних на 5 цільових кластерів, 
що відповідають п'яти лінгвістичним термам від 
T1 до T5: «дуже низький», «низький», «середній», 
«високий», «дуже високий».

Оскільки алгоритми навчання SOM використо-
вують випадкову ініціалізацію вагових коефіцієн-
тів [1, 5], одноразовий прогін нейромережі може 
давати нестабільні координати центрів кластерів. 
Для забезпечення високої надійності результатів 
та нівелювання похибок було застосовано ітерацій-
ний підхід. Алгоритм навчання SOM повторювався 
50 разів на досліджуваній вибірці зі 136 ІТ-проєктів, 
в результаті чого було сформовано матрицю даних 
(рис. 1), що містить координати центрів для кож-
ного терма у кожному прогоні.

На основі отриманого масиву для кожного клас-
теру було побудовано гістограми розподілу зна-
чень центрів (рис. 2). Важливим методологічним 
рішенням стало використання моди (значення, 
що найчастіше зустрічається в розподілі) замість 
традиційного середнього арифметичного в якості 
базового центру терма (параметр c). Такий підхід 
дозволяє ігнорувати нетипові викиди, які виника-
ють при окремих ітераціях навчання, зменшити 
вплив випадкових коливань та забезпечує макси-
мальну стійкість функцій належності.

Для опису термів застосовано квазідзвонопо-
дібну функцію належності:

( )
2

exp
x c

x
a

 − µ = −     
де	x – значення фінансового показника, для якого 

обчислюється ступінь належності;
c – центр терма (мода відповідного кластера);
a – ширина дзвона (напівширина, що визнача-
ється як половина відстані до сусіднього цен-
тру. Вибір даного параметра полягає у забез-
печенні необхідного рівня перекриття функцій 
належності (μ ≈ 0.5) у точках перетину термів, 
що гарантує неперервність нечіткого логічного 
виведення та плавність переходу між рівнями 
ефективності проєкту та є критично важливо 
для адекватності моделі);
μ(x) – розраховане значення функції належ-
ності в діапазоні [0, 1].

(1)
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Рис. 2. Гістограми центрів T1–T5
Джерело: розроблено авторами

Рис. 1. Матриця даних координат центрів для кожного терму на ітераціях
Джерело: розроблено авторами
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За описаним алгоритмом були розраховані 
значення та візуалізовані криві функцій належ-
ності для всіх 5 термів досліджуваного показ-
ника (рис. 3). 

Побудовані на основі модальних центрів 
функції належності забезпечують відображення 
числових значень показника ROI у простір лінг-
вістичних змінних. Для кожного значення ROI 
обчислюється ступінь належності до кожного 
терму (рис. 4).

Таким чином формується нечітке пред-
ставлення даних, яке дозволяє врахувати неви-
значеність та плавні переходи між рівнями 
ефективності.

Отримані функції належності є базовим 
компонентом для реалізації механізму нечіт-
кого логічного виведення [6]. Для прийняття 
остаточного управлінського рішення здійсню-
ється агрегація нечітких висновків за операцією 
максиміну:

( ) ( ) ( )( )max min ,
j jout A B

j
y x yµ = µ µ

та подальша дефазифікація за методом центру 
ваги для отримання кількісного прогнозу:

( )
( )

* out

out

y y dy
y

y dy

∫ ⋅µ
=

∫µ

Таким чином, запропонований підхід забезпе-
чує побудову інтерпретованої моделі прогнозу-
вання ефективності ІТ-проєктів, яка поєднує мож-
ливості кластерного аналізу та нечіткої логіки, 
враховує невизначеність економічних процесів та 
забезпечує стабільність результатів моделювання 
в умовах цифрової економіки.

Висновки із зазначених проблем і перспек-
тиви подальших досліджень у поданому напрямі. 
У результаті дослідження розроблено підхід до 
побудови функцій належності на основі результатів 
кластеризації, отриманих із використанням самоор-
ганізуючих карт Кохонена. Запропоновано викорис-
тання модальних значень центрів кластерів як бази 
для формування функцій належності, що дозволяє 
підвищити стійкість та надійність результатів.

Реалізовано ітераційний підхід до аналізу цен-
трів кластерів, який забезпечує зменшення впливу 
стохастичності навчання нейронної мережі. Побу-
довані функції належності забезпечують адек-
ватне відображення числових значень показників 
у лінгвістичний простір та формують основу для 
подальшого нейро-нечіткого моделювання.

Отримані результати можуть бути використані 
для розробки систем підтримки прийняття рішень 
у сфері управління ІТ-проєктами, а також для 
прогнозування їх ефективності в умовах невизна-
ченості цифрової економіки.

Рис. 3. Функції належності за модами центрів
Джерело: розроблено авторами

Рис. 4. Значення функцій належності для кожного терму
Джерело: розроблено авторами
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Yanina Kolodinska, Kyiv National Economic University named after Vadym Hetman; Private Higher 
Educational Establishment “European University”, Halyna Velykoivanenko, Kyiv National Economic University 
named after Vadym Hetman. Constructing membership functions for IT project performance indicators based on 
SOM clustering for management decision-making.

Annotation. Purpose. The primary objective of this research is to develop and substantiate a methodological ap-
proach for the construction of robust and stable membership functions using iterative clustering via Kohonen self-
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organizing maps (SOM) to evaluate the efficiency of IT projects. In the modern digital economy, the effectiveness of 
IT project management depends significantly on the ability to process complex, multidimensional, and fuzzy data. 
Traditional assessment methods based solely on quantitative metrics often fail to capture the inherent uncertainty 
and non-linear interactions between project parameters. Consequently, neuro-fuzzy approaches, which combine 
the learning capabilities of neural networks with the linguistic interpretability of fuzzy logic, represent a promising 
direction. However, ensuring the stability of membership functions despite the stochastic nature of neural network 
training remains a critical issue. The research methodology is grounded in a multifaceted approach that integrates 
the apparatus of artificial neural networks, fuzzy set theory, and fuzzy logic. The study employs systems analysis and 
neural network modeling to process project data, while statistical and modal analysis of distributions are utilized to 
provide a rigorous justification for management decisions. A key feature of the methodology is the use of an itera-
tive approach to Kohonen self-organizing maps. Since the SOM training algorithm depends on the random initial-
ization of weight coefficients, the research utilizes multiple training repetitions to generate a comprehensive data 
matrix of cluster centers. This allows for the transition from a single, potentially biased neural network output to a 
statistically significant distribution of cluster coordinates, ensuring the objectivity of the subsequent fuzzy modeling 
stages. Results. The core result involves an algorithm that determines membership function parameters using the 
modal values of the cluster center distribution. By selecting the mode instead of the traditional arithmetic mean as 
the base center parameter, the model successfully ignores atypical outliers and random fluctuations inherent in in-
dividual training iterations, maximizing the stability of the fuzzy sets. Quasi-bell-shaped membership functions were 
constructed for each of the five linguistic terms based on an exponential function of the squared deviation. Practical 
Significance. The practical value lies in creating a dependable analytical framework for constructing neuro-fuzzy 
forecasting models and decision support systems in IT project management. This approach minimizes expert subjec-
tivity, compensates for the stochastic errors of neural networks, and provides a stable basis for evaluating project 
success under conditions of economic uncertainty. The developed methodology can be integrated into management 
systems to enhance performance predictions in the digital economy sector.

Keywords: IT project, project management, digital economy, information technology, neural network, model-
ling, Kohonen self-organising maps (SOM), clustering, clusters, cluster analysis, membership functions, perfor-
mance indicators, return on investment (ROI), composite indicator.
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