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ВИЗНАЧЕННЯ ОПТИМАЛЬНИХ ПАРАМЕТРІВ НЕЙРОМЕРЕЖІ 
ДЛЯ ОБҐРУНТУВАННЯ РІШЕНЬ В УПРАВЛІННІ ІТ-ПРОЄКТАМИ

Метою статті є оптимізація архітектури карт самоорганізації Кохонена (SOM) для кластеризації показників 
ефективності ІТ-проєктів як базису для подальшого етапу фазифікації нейро-нечіткого моделювання. Запропонована 
методика ґрунтується на багатокритеріальній Парето-оптимізації за показниками похибки квантування та топо-
графії у поєднанні з ітераційним підходом за аналогією до бутстреп-ресемплінгу. За результатами тестування ви-
значено оптимальну конфігурацію карти, яка стабільно демонструє Парето-ефективність та забезпечує виділення 
п'яти стійких кластерів за показником рентабельності інвестицій ROI. Практичне застосування розробленої методи-
ки дозволяє мінімізувати суб'єктивізм і підвищити точність оцінювання успішності  ІТ-продуктів для обґрунтування 
прийняття рішень в управлінні ІТ-проєктами в умовах динамічної цифрової економіки.
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DETERMINING THE OPTIMAL PARAMETERS OF A NEURAL NETWORK 
FOR SUPPORTING DECISIONS IN IT PROJECT MANAGEMENT

This article proposes a methodological approach to the preprocessing and clustering of financial and economic indicators 
of IT projects, aimed at establishing a reliable analytical foundation for neuro-fuzzy modeling of their effectiveness and for 
justifying strategic management decisions. The study addresses the important issue of the rational selection of neural network 
architecture, with particular attention paid to determining the optimal size of self-organizing maps (SOMs). The authors propose 
a multi-criteria approach using Pareto optimization to balance two conflicting quality metrics: quantization error, which reflects 
the accuracy of data approximation, and topological error, which reflects the preservation of the spatial structure of the input 
space. To neutralize the negative impact of random initialization of network weights, which often leads to inconsistent clustering 
results, an iterative testing procedure (conceptually compatible with bootstrap resampling) was implemented. By running a 
series of algorithm iterations, the stability of various grid configurations was evaluated based on the frequency of their inclusion 
in the Pareto-optimal set. Experimental testing on a dataset of IT projects, where the return on investment (ROI) was used as the 
primary performance metric, demonstrated that the compact grid is the most reliable architecture. This configuration consistently 
provided the best compromise between topological consistency and approximation accuracy, effectively identifying five stable 
clusters. The proposed algorithmic solutions can be seamlessly adapted to other key financial and economic indicators, such 
as Net Present Value (NPV), Payback Period (PP), Cash Flow (CF), LTV/CAC ratio or Customer Retention Rate (CRR) . This 
flexibility ensures that the clustering process remains robust and statistically significant regardless of the specific parameters 
under analysis, providing a unified analytical framework for diverse IT business models. The proposed methodology and the 
results of this study form a solid mathematical basis for the further development of predictive neural fuzzy models, which will 
automate the transition from quantitative indicators to qualitative linguistic terms, ensuring a highly accurate assessment of 
the investment attractiveness and success of IT products in the context of uncertainty and the dynamic digital economy market. 
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Постановка проблеми. Процес обґрунтування 
рішень в управлінні ІТ-проєктами в умовах динамічної 
цифрової економіки потребує використання сучасних 
математичних інструментів для оцінювання та про-
гнозування. Поточний методологічний апарат, засно-

ваний переважно на інтеграції статистичних та екс-
пертних методів, характеризується високим рівнем 
суб’єктивізму та обмеженою здатністю ефективно 
обробляти неоднорідну інформацію та ураховувати 
багатокритеріальність в умовах невизначеності. 
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Для подолання цих недоліків дедалі ширше засто-
совуються системи на базі гібридних нейро-нечітких 
технологій. Базовим етапом їх розробки є попередня 
кластеризація вхідного простору ознак, де об'єктивною 
альтернативою традиційним експертним оцінкам 
виступають карти самоорганізації Кохонена (SOM). 
Застосування SOM дозволяє мінімізувати людське упе-
редження завдяки алгоритмам навчання без учителя, 
обробляти багатовимірні масиви фінансово-економіч-
них метрик та зберігати топологічну структуру даних, 
що є критично важливим фундаментом для подальшої 
побудови функцій належності під час фазифікації. 

Водночас ефективність цього інструментарію зале-
жить від коректного налаштування параметрів нейро-
мережі. На сьогодні актуальним науково-практичним 
завданням залишається формалізований вибір опти-
мального розміру карти, від якого безпосередньо зале-
жить якість кластеризації та дієвість нечіткого моде-
лювання. Вирішенню зазначеної проблеми присвячена 
ця стаття, результати якої формують математичне під-
ґрунтя для комплексного оцінювання інвестиційної 
привабливості ІТ-проєктів та обґрунтування стратегіч-
них управлінських рішень.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Про-
блематика використання штучних нейронних мереж 
та апарату нечіткої логіки для підтримки прийняття 
управлінських рішень широко висвітлена у фундамен-
тальних працях Л. А. Заде [1] та С. Хайкіна [2]. Основи 
застосування карт самоорганізації (SOM) закладені 
Т. Кохоненом [3], а питання їх використання для задач 
кластеризації та аналізу збереження топології даних 
детально розглядалися в роботах Й. Весанто, Е. Алхо-
ніємі [4] та К. Ківілуото [5]. У вітчизняній науковій 
літературі прикладні аспекти використання нейронних 
мереж в економіці ґрунтовно досліджені А. В. Матвій-
чуком [6], а специфіка застосування карт Кохонена в еко-
номічному аналізі розкрита у працях К. Мамонової [7], 
О. Житкевич, Т. Кмитюк [11], О. Піскунової, С. Савіної 
[12], І. Мірошніченка, О.Лукʼяненка та інших [13, 14]. 
Незважаючи на значний науковий доробок, низка при-
кладних аспектів побудови нейромережевих моделей 
залишається недостатньо формалізованою. Аналіз нау-
кових джерел показує, що вибір розміру карти SOM на 
сьогодні не має універсального аналітичного правила 
і найчастіше ґрунтується на евристичних підходах або 
методі спроб і помилок [6–8]. Зокрема, існуючі мето-
дики часто не враховують конфліктності метрик якості 

кластеризації (похибки квантування та топографіч-
ної похибки) і не розв'язують проблему варіативності 
результатів через випадкову ініціалізацію вагових кое-
фіцієнтів мережі.

Для подолання проблеми нестабільності алгорит-
мів у сучасному машинному навчанні ефективно засто-
совуються методи бутстреп-ресемплінгу (bootstrap 
resampling), які дозволяють оцінити стійкість моделей 
[9, 10]. Проте, в контексті обґрунтування архітектури 
карт самоорганізації для економічних та управлінських 
задач, цей інструментарій у поєднанні з методами 
багатокритеріальної Парето-оптимізації практично не 
використовувався. 

Формування цілей статті (постановка завдання). 
Метою дослідження є розроблення та реалізація мето-
дичного підходу до оптимізації архітектури карт 
самоорганізації Кохонена на основі методів багато-
критеріальної Парето-оптимізації та ітераційного тес-
тування по аналогії з бутстреп підходом, що дозволить 
об’єктивізувати вибір параметрів кластеризації фінан-
сово-економічних показників ІТ-проєктів для забезпе-
чення надійності подальшого моделювання методами 
нечіткої логіки та підвищення обґрунтованості управ-
лінських рішень в умовах невизначеності.

Виклад основного матеріалу дослідження. Оптимі-
зація архітектури карт самоорганізації Кохонена є важ-
ливим етапом для подальшого моделювання на основі 
нечіткої логіки процесів управління ІТ-проєктами та 
прогнозування їх успішності. Оскільки карти самооргані-
зації Кохонена використовують алгоритми навчання без 
учителя і здатні самі шукати приховані закономірності та 
структуру в даних [3], їх використання є доцільним у зада-
чах кластеризації складних економічних показників. 
Інформаційною базою дослідження обрано фінансово-
економічні метрики ефективності ІТ-проєктів (рис. 1), 
що забезпечують комплексну оцінку доцільності їх реалі-
зації та масштабування завдяки кількісній вимірюваності 
ефектів від реалізації та прямому зв’язку з результатив-
ністю інвестиційних рішень.

До складу фінансово-економічних показників, 
представлених на рисунку 1, включено такі індикатори:

	– рентабельність інвестицій (ROI) – ключовий 
індикатор відносної ефективності вкладень, визнача-
ється як відношення чистого прибутку до обсягу інвес-
тицій, є базовим критерієм для оцінювання доцільності 
фінансування ІТ-проєктів та порівняння інвестиційних 
альтернатив;

Рис. 1 Фінансово–економічні показники ефективності проєкту 
Джерело: розроблено авторами



23

Управління змінами та інновації (p-ISSN 2786-5703; e-ISSN 2786-5711)   № 18, 2026

	– чиста приведена вартість (NPV), що відображає 
абсолютну вигоду від реалізації проєкту в часі та слу-
гує ключовим індикатором довгострокової інвестицій-
ної привабливості ІТ-проєкту;

	– термін окупності (PP) визначає період, необхід-
ний для повернення інвестованих коштів, дозволяє оці-
нити швидкість відновлення капіталу, що є важливим 
у контексті ризик-менеджменту;

	– грошовий потік (CF) – індикатор ліквідності та 
фінансової стійкості, що враховує специфічну для жит-
тєвого циклу ІТ-проєктів нерівномірність розподілу 
доходів і витрат;

	– індекс прибутковості (PI) – відносний критерій 
ефективності використання інвестиційних ресурсів на 
основі приведених доходів;

	– коефіцієнт конверсії (CR) – ключовий індикатор 
ефективності монетизації користувацького досвіду 
ІТ-продукту;

	– коефіцієнт ефективності залучення клієнтів 
(LTV/CAC) – базовий критерій оцінювання фінансової 
сталості та масштабованості бізнес-моделі проєкту;

	– коефіцієнт утримання клієнтів (CRR) – критичний 
фактор забезпечення довгострокової прибутковості, що 
є визначальним особливо для сервісних та SaaS-рішень;

Обраний набір показників забезпечує комплексну 
оцінку ефективності ІТ-проєктів, охоплюючи як тра-
диційні фінансові метрики (ROI, NPV, PP, PI, CF), так 
і специфічні для цифрової економіки показники, що 
відображають поведінку користувачів та ефективність 
бізнес-моделі (CR, LTV/CAC, CRR).

З огляду на багатокритеріальний характер задачі, 
апробацію методики оптимізації архітектури карт 
Кохонена для подальшого нейро-нечіткого моделю-
вання здійснено на базі показника ROI. Його вибір 
зумовлений здатністю агрегувати ключові фінансово-
економічні метрики, що є критичним для прогнозу-
вання успішності ІТ-проєктів на цифровому ринку.

Вибір розміру решітки та кількості нейронів є кри-
тичним для збереження топології даних у картах Кохо-
нена. Однак через відсутність універсальних аналі-
тичних методів цей процес здебільшого спирається 
на емпіричні правила та евристичні підходи. Зокрема, 
у науковій літературі зустрічаються рекомендації щодо 
вибору кількості нейронів, яка у 10 разів менша за обсяг 
вибірки N, або використання формули приблизної 
залежності загальної кількості нейронів від кількості 
об’єктів вибірки 5 N  [6]. У наукових працях дослідни-
ків Мамонової К. [7], Пахомової В., Сухомлина О. [8] 
оптимальний розмір карти Кохонена визначався експе-
риментальним шляхом тестування кількох конфігура-
цій квадратних решіток 5×5, 7×7, 10×10 тощо і аналізу 
показників якості. Так, у прикладних дослідженнях 
карт SOM для класифікації чи виявлення мережевих 
атак автори вибирали кількість нейронів на основі 
якісних експериментальних результатів [8]. Проте такі 
підходи часто ігнорують специфіку даних та потребу-
ють тестування.

У даному дослідженні запропоновано авторську 
методику ітераційного пошуку оптимальної архітек-
тури SOM, яка базується на інтеграції нейромереже-
вого підходу та аналізу Парето-оптимальних рішень.

На початковому етапі методу формується вибірка 
даних, що описує фінансово-економічні показники 
ІТ-проєктів.

Нехай X = {x1, x2,...,xN} – множина векторів вхідних 
даних, де N = 136 (кількість проєктів). Кожен проєкт xi 
представляє собою вектор у багатовимірному просторі 

m
ix ∈ , де m – кількість обраних фінансових індикато-

рів (ROI, NPV, LTV/CAC тощо). Для коректної роботи 
нейромережі всі вхідні дані проходять попередню про-
цедуру нормалізації (наприклад, мінімаксну нормалі-
зацію), щоб звести їх до єдиного діапазону [0; 1].

Далі відбувається ініціалізація простору пошуку 
архітектур, тобто визначається множина можливих 
конфігурацій топології карти. Розмір карти задається 
кількістю нейронів по горизонталі та вертикалі. Про-
стір пошуку обмежується діапазоном від мінімально 
необхідного для формування 5 кластерів (2×3) до мак-
симально доцільного (10×10), щоб уникнути ситуації, 
коли кожен об'єкт вибірки потрапляє в окремий нейрон 
(перенавчання), оскільки авторами було обрано для 
аналізу 136 проєктів.

У процесі навчання SOM кожному нейрону карти 
ставиться у відповідність ваговий вектор

 , 1, ,m
jw j K∈ = …

де	 K – кількість нейронів.
У кожному спостереженні визначається нейрон-

переможець (Best Matching Unit, BMU) за критерієм 
мінімальної відстані:

( ) arg mini i j
j

BMU x x w= −

Для вибору оптимального розміру карти використо-
вуються два базові показники якості:

	– похибка квантування (QE) характеризує точність 
апроксимації вхідних даних, відображаючи ступінь 
втрати інформації при проєктуванні і розраховується 
як середня відстань від об'єкта до його нейрона-пере-
можця (BMU) за формулою

( )
1

1
i

n

i BMU x
i

QE x w
n =

= −∑
	– топографічна похибка (TE) оцінює якість збере-

ження багатовимірної топології простору та визначає 
частку спостережень, для яких перший і другий най-
кращі нейрони-переможці не є суміжними на решітці 
карти. Для оцінювання збереження топологічної струк-
тури використано формулу:

( )
1

1 n

i
i

TE u x
n =

= ∑

де	 ( )
        
 

1,

0,i

якщопершийтадругий BMU неє сусідніми
u x

інакше


= 


У ході дослідження встановлено, що похибка кван-
тування завжди зменшується зі збільшенням розміру 
карти, проте вибір архітектури виключно за мінімумом 
QE призводить до надмірної кількості нейронів (ефект 
перенавчання). Водночас, якщо TE > 0, спостерігається 
порушення топології. У такому випадку сусідні об'єкти 
можуть потрапляти в далекі нейрони, що призво-
дить до деформації кластерної структури, а подальше 
застосування алгоритму k-means по вагах карти втра-
чає сенс. У зв’язку з цим обґрунтовано використання 
критерію вибору мінімального розміру карти за умови 
досягнення TE = 0 при прийнятному значенні QE.

Оскільки задача містить два суперечливі критерії, 
було застосовано підхід Парето-оптимальності. В ході 
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експерименту (побудова карти за даними ROI) дослі-
джувались різні комбінації всередині Парето-фронту 
(рис.2). 

Для визначення оптимальної конфігурації карти 
застосовано декілька підходів. Зокрема, класичний 
підхід мінімізації TE показав доцільність використання 
карти розміром 2×3. Аналогічний результат отримано 
при використанні методу ранжування, що передбачає 
мінімізацію агрегованого показника:

( ) ( )R rank QE rank TE= +

Застосування методу Парето-оптимізації дало 
змогу сформувати множину недомінованих рішень:

( ) ( ){ }, , : ,k k i i i k i kP QE TE QE TE QE QE TE TE= ≤ ≤

Аналіз Парето-фронту підтвердив доцільність 
використання компактних конфігурацій карт. Зокрема, 
карта розміром 2×3 стабільно входить до множини 
ефективних рішень, поряд із альтернативними варіан-
тами 2×4 та 3×3, які характеризуються або дещо ниж-
чим значенням QE або компромісним співвідношен-
ням показників.

Відомо, що результати навчання самоорганізованих 
карт Кохонена значною мірою залежать від випадкової 
ініціалізації вагових коефіцієнтів та параметрів алго-
ритму. Це призводить до того, що кожна нова реалізація 
карти (кожен новий запуск коду, наприклад, у середовищі 
R) може давати відмінні значення показників кванти-
заційної помилки QE та топографічної помилки TE. 
У зв’язку з цим для оцінки стабільності результатів засто-
совується підхід, заснований на багаторазових прогонах 
алгоритму з різними початковими умовами, що дозво-
ляє отримати узагальнені та надійні оцінки якості карти. 
Запропонований підхід є концептуально близьким до ідей 
бутстреп-ресемплінгу, що використовується у машин-

ному навчанні для оцінювання стійкості моделей [9, 10], 
однак відрізняється тим, що аналізується не чутливість до 
вибірки, а стійкість до параметризації моделі.

За результатами кожної ітерації формувалася 
вибірка конфігурацій карт, що належать до Парето-
фронту. Подальше узагальнення отриманих даних 
дозволило сформувати зведену таблицю (рис. 3), яка 
містить кількість входжень кожної конфігурації до 
Парето-фронту, а також середні значення та стандартні 
відхилення показників якості:

1

1 n

i
i

QE QE
n =

= ∑ ,     ( )2

1

1 n

QE i
i

QE QE
n =

σ = −∑

Отримані результати свідчать про стабільність 
конфігурації 2×3, яка демонструє найкраще співвід-
ношення компактності, топологічної узгодженості та 
точності апроксимації (рис. 4).

Додатковий аналіз залежності QE від кількості 
нейронів карти показав відсутність вираженого ефекту 
зменшення похибки зі зростанням розміру карти. Гра-
фічна інтерпретація цієї залежності (рис. 5) має вигляд 
майже горизонтального розподілу, що свідчить про від-
сутність складної нелінійної структури у досліджува-
них даних. Це підтверджує доцільність використання 
компактних карт без втрати якості моделювання.

На кожній ітерації визначається нова множина 
Парето-оптимальних рішень, після чого здійснюється 
аналіз частоти включення кожної конфігурації карти 
до цієї множини. Стійкість конкретного розміру карти 
визначається як частка запусків, у яких відповідна кон-
фігурація належить до Парето-ефективних рішень.

Таким чином, чим вищою є ця частка, тим більш 
стабільним і надійним вважається відповідний розмір 
карти. Для практичної інтерпретації результатів вико-
ристано емпіричні порогові значення: конфігурації, 

Рис. 2. Виділення Парето-фронту  
Джерело: складено за розрахунками авторів

Рис. 3. Зведена таблиця Парето-фронту для niter =50
Джерело: складено за розрахунками авторів
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що входять до множини Парето-оптимальних рішень 
у понад 70% запусків, розглядаються як достатньо 
стійкі, тоді як рівень 80–90% свідчить про високу надій-
ність вибору.

З урахуванням впливу кількості повторних експе-
риментів на результати, у дослідженні проведено серії 
з 10, 50 та 100 запусків алгоритму. Остаточний вибір 
оптимального розміру карти здійснюється за умови 
стабілізації результату: якщо при збільшенні кількості 
запусків (від 50 до 100) оптимальна конфігурація не 
змінюється та демонструє високий рівень стійкості, 
вона приймається як остаточне рішення.

Висновки. У ході дослідження розроблено та реа-
лізовано методичний підхід до об’єктивізації вибору 
архітектури самоорганізовних карт Кохонена, що 
базується на ітераційному аналізі Парето-оптималь-
них рішень. Запропонована методика дозволяє міні-
мізувати суб’єктивізм при визначенні розмірності 
карти, забезпечуючи стійкість результатів кластери-
зації незалежно від випадкових факторів ініціалізації 
мережі.

Важливо зазначити, що продемонстрований на 
прикладі показника ROI алгоритм обґрунтування 
оптимальної кількості нейронів є універсальним. За 
аналогією до кластеризації рентабельності інвес-
тицій, цей підхід може бути успішно застосований 
до всього спектру ключових показників ефектив-
ності ІТ-проєктів (NPV, термін окупності, LTV/CAC 
тощо).

Перспективним напрямом подальших розробок 
є використання отриманих результатів кластериза-
ції як бази для застосування апарату нечіткої логіки. 
Зокрема, автоматизоване групування даних дозво-
ляє коректно побудувати функції належності до 
нечітких рівнів значень для кожного показника. Це 
створює підґрунтя для розробки комплексної сис-
теми підтримки прийняття обґрунтованих рішень, 
яка на основі нейро-нечітких моделей дозволить 
підвищити точність оцінювання загальної ефектив-
ності, успішності та інвестиційної привабливості 
ІТ-проєктів в умовах динамічного ринку цифрової 
економіки.
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