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НЕЙРО-НЕЧІТКА МОДЕЛЬ ІНФОРМАЦІЙНОЇ ТЕХНОЛОГІЇ КОМПЛЕКСНОЇ 

ОЦІНКИ РІВНЯ УСПІШНОСТІ STARTUP-ПРОЄКТІВ 

У роботі представлено концептуальну нейро-нечітку модель інформаційної технології оцінки рівня успішності 

startup-проєктів, яка використовує комплексний підхід до її формування. Уперше запропоновано використання нечіт-

ких даних для інтелектуальної оцінки успішності startup-проєктів. Крім прогнозу, представлена система вперше ви-

рішує проблему надання рекомендацій для підвищення успішності бізнес-ідей, а також пропонує підбір схожих за 

критеріальними ознаками startup-проєктів. Запропонована 6-рівнева модель визначає основні підходи та технології 

збереження, обробки та відображення даних, механізми взаємодії між рівнями. 

Ключові слова: нейро-нечітка модель; оцінка startup-проєктів; менеджмент startup-проєктів; автоматичні ін-

формаційні системи; конвергенція startup-проєктів. 

Рис.: 2. Табл.: 2. Бібл.: 19. 

Актуальність теми дослідження. На сьогодні startup-проєкти є однією з головних 

рушійних сил як економічного, так і технологічного розвитку. Передові інновації, відк-

риття нових і модернізація вже наявних ринків, стимуляція конкуренції, створення нових 

робочих місць – усі ці фактори підтверджують неабияку корисність startup-проєктів для 

розвитку та зростання світової економіки [1; 2; 3]. Однак при цьому існує і невтішна ста-

тистика, що констатує невдачу близько 90 % всіх проєктів через помилкове визначення 

ринкового попиту (42 % випадків), нестабільне фінансування (29 % випадків) тощо [4]. 

Саме тому нині доволі актуальним напрямком досліджень є розробка методів і моделей 

для оцінювання та прогнозування успішності startup-проєктів та інформаційної підтри-

мки реалізації таких моделей. 

Постановка проблеми. На сьогодні вже є спроби застосування нейро-нечіткого моде-

лювання успішності startup-проєктів, але лише в контексті їхньої інвестиційної привабливо-

сті [17]. Дослідження на тему використання нейро-нечітких систем для комплексної оцінки 

рівня успішності startup-проєктів взагалі відсутні, що лише підкреслює необхідність ство-

рення та подальшої реалізації такої системи в силу її беззаперечної актуальності. 
Аналіз останніх досліджень і публікацій. У сучасних моделях прогнозу успішності 

startup-проєктів використовують доволі різноманітні інформаційні технології, які забез-
печують реалізацію статистичних моделей, зокрема, логістичної регресії (Logistic 
Regression), ROC-індекс якої становить 0,81, а частка правильних відповідей (accuracy) – 
86 % [5; 6]. Серед моделей, що використовують штучний інтелект (ШІ), можна відзна-
чити нейронні мережі (Neural Network), які для навчання потребують достатньо велику 
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кількість попередньо оброблених даних. Наприклад, у роботі [5] використовують набір 
даних із платформи Crunchbase про більше ніж 15 000 компаній, де як фактори авторами 
було виділено фінансові (розмір інвестицій на кожному раунді фінансування, поточна ри-
нкова вартість тощо) та управлінські (кількість співробітників, місце розташування, но-
вини про компанію в мережі Інтернет тощо) змінні. 

Також велика кількість робіт присвячена так званим ансамблевим методам машин-
ного навчання. Наприклад, у дослідженні [7] для виконання прогнозу успішності вико-
ристали такі методи, як випадковий ліс (Random Forest) і градієнтний бустинг (Extreme 
Gradient Boosting), які, навчаючись на даних із мінімальною інформацією про підприємця 
та/чи характеристики команди керівників, досягають значення точності більше ніж 94 %. 

Не можна не відзначити підхід, запропонований у роботі [8], який полягає в розробці 
методу гібридного інтелекту (Hybrid Intelligence). Це поєднання можливостей машин-
ного (техніки для обробки великих масивів даних) та колективного (інтуїція) розумів для 
аналізу кількісної та «м’якої» (тієї, що не можна підрахувати) інформації в умовах ризику 
та невизначеності. Проте цей метод призначений для прогнозування успіху тільки для 
проєктів, які перебувають на ранньому етапі розвитку. 

У роботах [9-12] обґрунтовується актуальність та доцільність створення систем, які 
б використовували апарат нечіткої математики та здійснювали комплексне й багатофак-
торне оцінювання startup-проєктів. Однак такі системи не позбавлені недоліків нечітких 
систем, які перераховані у дослідженні [13]: проблеми пошуку функцій належності, пот-
реба у кваліфікованому експерті для визначення правил, цілковита прив’язаність до ная-
вних у системі правил. 

Саме тому доволі популярними стали дослідження можливостей комбінації двох 
принципово різних математичних конструкцій: нейронних мереж і нечіткої логіки, яка б 
компенсувала їх недоліки. Зауважимо, що нейро-нечіткі системи успішно використову-
ються для вирішення таких задач, як прогнозування часових рядів й ідентифікації дина-
мічних систем [14], вирішення типових геотехнічних проблем [15], оцінювання об’єкта 
за багатьма критеріями [16] тощо. 

Виділення недосліджених частин. У більшості з розглянутих вище моделей аналізу 
та оцінки startup-проєктів навчання ґрунтується на чітких, кількісних даних. При цьому 
надати точні дані відносно startup-проєкту далеко не завжди можливо, особливо на його 
початкових стадіях, коли більшість факторів можна описати лише узагальнено, нечітко. 
Окрім прогнозу наведені системи не пропонують користувачу стратегій подальшого ро-
звитку, порад та підбору схожих startup-проєктів. 

Метою цього дослідження є підтримка прийняття рішень при створенні startup-проє-
ктів за допомогою розробки автоматизованої інформаційної системи комплексної оцінки 
рівня успішності startup-проєктів. 

Виклад основного матеріалу. Зважаючи на актуальність цієї теми, було запропоно-
вано таке математичне представлення моделі оцінки рівня успішності startup-проєктів, 
яку можна надати у вигляді мультиплікаційної згортки: 

𝑓: 𝐹1 × 𝐹2 × … × 𝐹𝑛 × �̃�(𝑞1) × �̃�(𝑞2) × … × �̃�(𝑞𝑚) → 𝑆�̃�(�̃�𝐹1
, �̃�𝐹2

, … , �̃�𝐹𝑟
),        (1) 

де   𝐹1, 𝐹2, … , 𝐹𝑛 – масив обраних користувачем критеріальних ознак успішності startup-
проєкту; 

�̃�(𝑞1), �̃�(𝑞2), … , �̃�(𝑞𝑚) – масив нечітких відповідей на питання; 

�̃�𝐹1
, �̃�𝐹2

, … , �̃�𝐹𝑟
 – масив нечітких критеріальних ознак успішності startup-проєкту; 

𝑆�̃� – нечітка оцінка рівня успішності startup-проєкту. 

Концептуальну схему нейро-нечіткої моделі інформаційної технології комплексної 

оцінки рівня успішності startup-проєктів наведено на рис. 1. 
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Рис. 1. Концептуальна схема нейро-нечіткої моделі інформаційної технології  

комплексної оцінки рівня успішності startup-проєктів 
Джерело: ророблено авторами. 

Запропонована модель складається з шести основних рівнів обробки даних. 

Перший рівень відповідає за формування множини критеріальних ознак успішності 

startup-проєкту 𝑈𝐹 = {𝐹1, 𝐹2, … , 𝐹𝑛}, а також відповідних наборів для їх аналізу 

{𝑄1, 𝑄2, … , 𝑄𝑛}, які складаються з множини питань 𝑈𝑄 = {𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑚}. Під критеріаль-

ною ознакою розуміється ознака, що впливає на успішність startup-проєкту (слушність 

ідеї, розмір ринку, склад команди тощо). Серед 52 критеріальних ознак користувач обирає 

ті, що вважає важливими для своєї бізнес-ідеї. Для збереження ознак пропонується ство-

рити окрему таблицю у базі даних (БД). Також необхідно створити таблицю для збере-

ження питань. Критеріальні ознаки та питання для їх аналізу будуть пов’язані між собою 

зв’язком типу 1:m, де одна ознака може містити m питань. 

Також автоматизована система передбачає створення наборів із критеріальних ознак 

«за замовчуванням», їх можна використовувати за бажанням користувача. Такі набори 

пропонується зберігати у вигляді окремої таблиці БД. Залежності між наборами та озна-

ками визначені у вигляді зв’язку типу 1:n, де один набір може містити 0 < 𝑛 ≤ 52 крите-

ріальних ознак. 

Після проходження першого етапу буде сформовано набір ознак для оцінки рівня ус-

пішності startup-проєкту, де кожна ознака містить відповідні питання. Отриманий набір 

формує індивідуальний кластер 𝐶𝑘 = ⋃ 𝐹𝑘
𝑛
𝑘=1 , де 𝐹𝑘 – множина критеріальних ознак ви-

браних k-м користувачем. 
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Другий рівень моделі відповідає за оптимізацію вмісту кластерів 𝐶𝑘 = ⋃ 𝐹𝑘
𝑛
𝑘=1 ⊂  𝑈𝑘, 

зокрема за допомогою кореляційного аналізу (серед питань, що мають високий рівень 

кореляції, експертним шляхом виділяють більш значущі). Кореляційні залежності пропо-

нується зберігати у створеній таблиці питань бази даних. Такий підхід забезпечує мож-

ливість виключення однакових питань для оцінки критеріальних ознак. 

Після проведення кореляційного аналізу визначається ступінь значущості кожного 

питання, що використовується при формуванні оцінки критеріальної ознаки, а також 

впливу кожної з них на всю ієрархію показників оцінки startup-проєкту. Для розв’язання 

поставленої задачі розрахунку ваги ознак та питань всередині них пропонується викори-

стати метод аналізу ієрархій (МАІ) [18]. 

Вихідними параметрами будуть вектори значущості питань 𝑤𝑞𝑘
1 , 𝑤𝑞𝑘

2 , … , 𝑤𝑞𝑘
𝑟  , де 

𝑤𝑞𝑘
1 +  𝑤𝑞𝑘

2 +  … +  𝑤𝑞𝑘
𝑟 = 1. 

Третій рівень. Після проходження перших двох рівнів нейро-нечіткої моделі будуть 

сформовані анкети 𝐴1, 𝐴2, … , 𝐴𝑘, які стануть результатом видалення питань, що повто-

рюються, а також малозначущих питань та критеріальних ознак (𝑤𝑞𝑘
𝑟 ≤ 0,05) для оцінки 

успішності startup-проєкту. Після створення таких анкет користувачу пропонується від-

повісти на набір питань кожної з них. 

Припускається, що за відповідь на питання користувач може отримати відповідну 

кількість балів, що змінюється від 0 (у разі, якщо питання було пропущене) до 1. При 

цьому оцінка варіантів відповідей здійснюється експертами та заноситься до відповідної 

таблиці у БД. Передбачається, що між таблицями питань і варіантів відповідей існува-

тиме зв’язок типу 1:m, де одне питання міститиме m варіантів відповіді. 

На основі отриманих балів за відповіді на питання формується нечітка оцінка кожної 

критеріальної ознаки, що визначається за формулою: 

�̃�𝐹𝑖
=  ∑ 𝑤𝑞𝑖𝑗�̃�(𝑞)𝑖𝑗𝑘

𝑟𝑖
𝑗=1 ,     (2) 

де   𝑟𝑖 – кількість питань з 𝑖-ої критеріальної ознаки; 

𝑤𝑞𝑖𝑗 – вага 𝑗-го питання стосовно 𝑖-ої критеріальної ознаки; 

�̃�(𝑞)𝑖𝑗𝑘 – лінгвістична оцінка 𝑗-го питання 𝑖-ої критеріальної ознаки для 𝑘-ої анкети. 

Отримані оцінки будуть представлені у вигляді лінгвістичних змінних залежно від її 

значення. Можливі варіанти значень наведені в табл. 1. Необхідно зауважити, що оцінку 

NA (невизначений) можливо отримати лише якщо користувач не відповість на жодне пи-

тання для аналізу критеріальної ознаки. Результатом роботи цього рівня стане набір отри-

маних лінгвістичних змінних. 

Таблиця 1 

Таблиця представлення лінгвістичних змінних оцінки критеріальної ознаки  

щодо інтервалів значень 

Назва терму Умовне позначення Інтервал значень 

Високий H [100;80) 

Вище середнього HA [80;50) 

Середній A [50;30) 

Низький L [30;0) 

Невизначений NA 0 

Четвертий рівень моделі відповідальний за оцінку успішності startup-проєкту в ра-

мках критеріїв, яку планується отримувати на основі роботи ієрархічної системи нейро-

нечітких мереж, що наведено нижче на рис. 2. 
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Рис. 2. Ієрархічна система нейро-нечітких мереж 
Джерело: ророблено авторами. 

На вхід нейро-нечіткої мережі першого шару подаються нечіткі оцінки критеріаль-

них ознак startup-проєкту (�̃�𝐹1
, �̃�𝐹2

, … , �̃�𝐹𝑟
), які визначають його успішність. Кожна ознака 

є агрегованою кількісною оцінкою, що отримана за допомогою функцій належності, зо-

крема на першому шарі маємо: μ(�̃�𝐹) = (μ(�̃�𝐹1
), (μ(�̃�𝐹2

), … , μ(�̃�𝐹𝑛
)) на інтервалі [0;1]. 

У процесі налаштування системи визначається вага кожної критеріальної ознаки 

(𝑊𝐹1
, 𝑊𝐹2

, … , 𝑊𝐹𝑛
), де 𝑊𝐹1

+ 𝑊𝐹2
+  … + 𝑊𝐹𝑛

= 1, і функція належності з найкращим, 

тобто найменшим, показником помилки на основі контрольної вибірки. При цьому розг-

лядаються такі функції належності: трикутна (triangular MF), трапецієподібна (trapezoidal 

MF), Гауссова (Gaussian MF) та дзвоноподібна (generalized bell MF). 

Нейро-нечітка мережа являє собою ієрархічну систему нейро-нечітких підмереж, 

що характеризуються агрегованими кількісними оцінками μ𝑛
𝑙 , де n – кількість критері-

альних ознак, 𝑙 – номер шару. Переходи до наступних шарів здійснюються засобами 

лінгвістичних моделей, що ґрунтуються на множинах нечітких правил. Мережі наступ-

них шарів – результати роботи мереж попередніх, на основі яких спочатку отримується 

нейро-нечітка оцінка бізнес-моделі startup-проєкту BM, і наприкінці остаточна – агре-

гована нечітка оцінка 𝑆�̃�. 

Слід відзначити, що для кожної з нейро-нечітких мереж набір правил формувати-

меться на основі навчальної вибірки, що зберігається у відповідній таблиці бази даних. 

На виході отримуємо дефазифіковану нечітку оцінку рівня успішності startup-проєкту: 

𝑆�̃� = ∑ ∑ 𝑊𝐹𝑖
𝑤𝑞𝑖𝑗�̃�(𝑞)𝑖𝑗𝑘

𝑟𝑖
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 ,     (3) 

де   𝑟𝑖 – кількість питань з 𝑖-ої критеріальної ознаки; 

𝑤𝑞𝑖𝑗 – вага 𝑗-го питання стосовно 𝑖-ої критеріальної ознаки; 

𝑊𝐹𝑖 – вага i-ої критеріальної ознаки (визначається нейро-мережею); 

�̃�(𝑞)𝑖𝑗𝑘 – лінгвістична оцінка 𝑗-го питання 𝑖-ої критеріальної ознаки для 𝑘-ої анкети. 

П’ятий рівень. Отримавши набір нечітких оцінок {�̃�𝐹1
, �̃�𝐹2

, … , �̃�𝐹𝑛
} критеріальних оз-

нак обраних на попередньому рівні, серед яких можуть бути: ідея, склад команди, клю-

чові партнери тощо, можна здійснити пошук подібних startup-проєктів та підбір стратегій 

подальшого їхнього розвитку. Ці функції пропонується реалізувати за допомогою визна-
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чення конвергенції, для чого можна використати метод найближчих відстаней [19]. Кон-

вергенція буде представлена у вигляді чисельного значення в діапазоні від 0 до 1 і розра-

ховується за формулою: 

𝐶𝑜𝑛𝑣𝑗 = √∑ (1 − 
�̃�𝑖𝑗

�̃�𝑖𝑗ет
)𝑟

𝑖=1 ,      (4) 

де   r – кількість питань; 

�̃�𝑖𝑗 – нечітке значення критеріальної ознаки в j-ому кластері; 

�̃�𝑖𝑗ет – нечітке еталонне значення (найвища оцінка) критеріальної ознаки в j-ому кла-

стері. 

Тоді можна буде зробити висновок про схожість збережених у базі даних показників 

еталонних (успішних) startup-проєктів із введеними користувачем, та відібрати ті, для 

яких значення конвергенції не менше ніж 70 %. 

Також пропонується створення окремої бази даних, що буде використовуватись для 

зберігання множини стратегій 𝑈𝑆𝑡𝑟 = {𝑆𝑡𝑟1, 𝑆𝑡𝑟2, … , 𝑆𝑡𝑟𝑛}, які можуть бути запропоновані 

для підвищення успішності проєкту залежно від обраних критеріальних ознак та їх нечі-

тких оцінок, а також для збереження множини успішних startup-проєктів 𝑈𝑠 =

{𝑠1, 𝑠2, … , 𝑠𝑛}, які будуть використовуватися як �̃�𝑖𝑗ет. 

Результатом роботи цього рівня є підібрані подібні startup-проєкти, що матимуть 

конвергенцію не менше за 70 %, а також сформована індивідуальна стратегія підвищення 

успішності бізнес-ідеї, приклади якої наведені в табл. 2. 

Таблиця 2 

Приклади індивідуальної стратегії підвищення успішності бізнес-ідеї 

Стратегія 
Вхідні критеріа-

льні ознаки 

Нечіткий  

вектор ознак 
Опис 

1 2 3 4 

𝑆𝑡𝑟1 𝑖1 – новизна ідеї; 

𝑖2 – унікальність 

ідеї; 

𝑖3 – задоволення 

суспільних пот-

реб; 

𝑖9 – комерційна 

привабливість 

{L,A,H,A} Ви можете мати конкурентну перевагу за раху-

нок швидкого виведення модернізованого про-

дукту на освоєні та нові ринки.  

Проведіть більш глибокий аналіз конкурентів. 

Проведіть більш глибокий аналіз споживачів та 

визначте цінність продукту для різних сегментів 

споживачів. 

Терміново оформляйте права на власність. 

Якомога швидше виводьте продукт на ринок. 

Оцініть доцільність подальшої реалізації через 

поглиблений аналіз потреб споживачів. 

Проведіть ретельний аналіз позиціонування про-

дукту на ринку. 

𝑆𝑡𝑟2 𝑖4 – відповідність 

духу й часу, 

𝑖5 – практична 

доцільність, 

𝑖6 – попередній 

досвід, 

𝑖7 – галузь засто-

сування 

{L,L,LA,A} Адаптуйте технології для створення інших (но-

вих) продуктів. 

Адаптуйте ідеї під технічні та технологічні реа-

лії, або відкладіть реалізацію з поступовим її 

удосконаленням. 

Проведіть детальний проєктний аналіз (техніч-

ний, технологічний, економічний, інституціона-

льний, екологічний та ін.). 

Проведіть аналіз втрачених можливостей та за-

лучіть успішних фахівців цієї галузі для підви-

щення ефективності виробництва та реалізації 

наявного продукту. 

… 
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Закінчення табл. 2 
1 2 3 4 

𝑆𝑡𝑟𝑛 𝑖5 – практична 

доцільність, 

𝑖6 – попередній 

досвід, 

𝑖7 – галузь засто-

сування 

{H,A,H} Проведіть патентування та забезпечте швидкий ви-

хід на ринок. 

Проведіть спільні розробки з постачальниками та пі-

дрядниками, а потім  зосередьтесь на укладанні угод 

на першочергове право використання продукту та 

послуг. 

Проведіть роботу з фокус-групами та залежно від 

вимог споживачів швидко адаптуйте проблеми у ре-

зультат. Забезпечте тісний зв’язок із споживачами 

(за допомогою окремих відомих фахівців). 

Забезпечте циклічність виходу продукту, побудуйте 

кампанію агресивного маркетингу та створіть нові 

(лімітовані) версії (наприклад, сезонні продукти). 

Підтримуйте зацікавленість інвесторів за рахунок 

розробки та впровадження спільних довгостроко-

вих інвестиційних проєктів. 

Шостий рівень. На останньому етапі будуть відформатовані, інтерпретовані «зрозу-

мілою» для користувача мовою та виведені такі результати: 

− набори схожих startup-проєктів 𝑆1, 𝑆2, … , 𝑆𝑛 для використання їхнього досвіду у 

власній бізнес-ідеї; 

− набори індивідуальних стратегій подальшого розвитку 𝑆𝑡𝑟1, 𝑆𝑡𝑟2, … , 𝑆𝑡𝑟𝑛 для за-

безпечення успішності проєкту за обраними користувачем критеріями; 

− висновок відносно рівня успішності startup-проєкту. 

Висновки. Розроблена нейро-нечітка модель інформаційної технології комплексної 

оцінки рівня успішності startup-проєктів складається з трьох основних підсистем: підси-

стема обробки даних, яка буде виконувати функції перших трьох рівнів; підсистема 

нейро-нечіткої оцінки startup-проєкту, що буде результатом 4-го рівня; підсистема по-

шуку подібних успішних startup-проєктів і підбору стратегій подальшого розвитку влас-

них бізнес-ідей – 5-й і 6-й рівні. 

Загалом ця система дозволить здійснювати підтримку прийняття рішень шляхом 

отримання оцінки успішності та сформованої індивідуальної стратегії для досягнення 

успіху бізнес-ідеї, а також дозволить використовувати досвід схожих за обраними крите-

ріями startup-проєктів. 

Для створення підсистем підбору стратегій подальшого розвитку startup-проєкту, а 

також пошуку успішних startup-проєктів може бути використана мова програмування 

Python, у той час як для реалізації ієрархічної системи нейро-нечітких мереж будуть ро-

зглядатися можливості мов програмування Python, Java, R і MATLAB. 

Зважаючи на актуальність запропонованої моделі, подальші дослідження можуть 

бути пов’язані з її програмною реалізацією. З метою підвищення швидкості роботи та 

безпеки системи пропонується створення окремих баз даних, що використовуватимуться 

для збереження необхідних для функціонування моделі даних. 
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NEURO-FUZZY MODEL OF INFORMATION TECHNOLOGY OF COMPLEX 

ASSESSMENT OF SUCCESS LEVEL OF STARTUP PROJECTS 

Nowadays, there are sad statistics that about 90% of all startups have failed. That is why the development of methods and 

models for predicting the success of startup projects is significant. 

There is no research on using neuro-fuzzy systems for a startup success integrated assessment. This statement only em-

phasizes the need to develop and implement such a system due to its undeniable relevance. 

Fuzzy systems are widespread in modern startup success forecasting models, but they have disadvantages like finding 

membership functions, the need for an expert to determine the rules and total adherence to the existing system rules. That is 

why the search for the possibilities to combine neural networks and fuzzy logic has become quite popular.  

Most of the existing analysis and projects evaluation models use accurate data-based training, but it is not always possible 

to provide accurate startup data.  

The purpose of this research is to support decision-making in the creation of startup projects through the development of 

an automated information system for a comprehensive assessment of the startup success. 

A neuro-fuzzy information technology model for startup success level integrated assessment has been developed, consist-

ing of 3 main subsystems. The data processing subsystem, subsystem of neuro-fuzzy assessment for projects, subsystem for 

searching for successful startup projects and selecting strategies for further startup development.  

The complex information system will allow you to get a success assessment, an individually formed strategy for project 

development, and use the experience of similar startups in the development.  

Keywords: neuro-fuzzy model; evaluation of startup projects; management of startup projects; automatic information 

systems; convergence of startup projects. 
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