
308 М. М. ШАРКАДI

УДК 512.44
DOI https://doi.org/10.24144/2616-7700.2026.49(2).308-316

М. М. Шаркадi
ДВНЗ «Ужгородський нацiональний унiверситет»,
доцент кафедри кiбернетики i прикладної математики,
кандидат економiчних наук, доцент
marianna.sharkadi@uzhnu.edu.ua
ORCID: https://orcid.org/0000-0002-1850-996X

IНТЕЛЕКТУАЛЬНА ГIБРИДНА МОДЕЛЬ ПIДТРИМКИ
БЕЗПЕКООРIЄНТОВАНОГО УПРАВЛIННЯ

СОЦIО-ЕКОЛОГО-ЕКОНОМIЧНИМИ СИСТЕМАМИ В УМОВАХ
НЕВИЗНАЧЕНОСТI

У статтi розглянуто проблему пiдтримки прийняття рiшень у соцiо-еколого-еконо-
мiчних системах в умовах невизначеностi iнформацiї. Метою дослiдження є розробле-
ння моделi iнтелектуальної гiбридної системи пiдтримки безпекоорiєнтованого управ-
лiння, що поєднує методи нечiткого моделювання та машинного навчання. Запро-
поновано математичну модель, яка базується на використаннi лiнгвiстичних змiнних,
функцiй належностi та бази нечiтких правил для оцiнювання iнтегрального рiвня без-
пеки системи. Для пiдвищення адаптивностi та прогностичних можливостей системи
iнтегровано модуль машинного навчання, що забезпечує прогнозування значень iнди-
каторiв на основi iсторичних даних.

Сформовано систему iндикаторiв, яка охоплює економiчнi, соцiальнi, екологiчнi та
iнституцiйнi аспекти функцiонування соцiо-еколого-економiчної системи. Розроблено
процедуру нечiткого висновку, що включає фазифiкацiю вхiдних даних, активiзацiю
правил, агрегування результатiв та дефазифiкацiю для отримання числового значен-
ня iнтегрального показника безпеки. Проведено демонстрацiйний приклад застосува-
ння запропонованої моделi, який пiдтверджує її здатнiсть оцiнювати поточний стан
системи та прогнозувати його змiну.

Отриманi результати свiдчать, що використання гiбридного пiдходу, який поєднує
нечiтку логiку та методи машинного навчання, дозволяє пiдвищити точнiсть оцiнюва-
ння, адаптивнiсть та iнтерпретованiсть систем пiдтримки прийняття рiшень у задачах
безпекоорiєнтованого управлiння соцiо-еколого-економiчними системами.

Ключовi слова: нечiтка логiка, машинне навчання, гiбридна система, пiдтримка
прийняття рiшень, соцiо-еколого-економiчнi системи, безпекоорiєнтоване управлiння,
невизначенiсть.

1. Вступ. Сучаснi соцiо-еколого-економiчнi системи функцiонують в умовах
високої динамiчностi, складностi взаємозв’язкiв мiж економiчними, соцiальни-
ми та екологiчними процесами, а також значного рiвня невизначеностi iнфор-
мацiї. Ефективне управлiння такими системами передбачає своєчасне виявлен-
ня загроз, оцiнювання ризикiв i формування обґрунтованих управлiнських рi-
шень, спрямованих на забезпечення стабiльностi та безпеки їх функцiонування.
У зв’язку з цим особливої актуальностi набуває концепцiя безпекоорiєнтованого
управлiння, яка передбачає iнтеграцiю економiчних, соцiальних та iнституцiй-
них аспектiв розвитку системи з урахуванням потенцiйних ризикiв i невизна-
ченостей середовища.

Однiєю з основних проблем управлiння соцiо-еколого-економiчними систе-
мами є невизначенiсть iнформацiї, що виникає через неповноту даних, наяв-
нiсть якiсних показникiв та суб’єктивнiсть експертних оцiнок. У таких умовах
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використання класичних економiко-математичних моделей часто є недостатньо
ефективним. Для розв’язання цiєї проблеми у сучасних дослiдженнях активно
використовуються методи нечiткої логiки, якi дозволяють формалiзувати лiн-
гвiстичнi знання та працювати з нечiткими даними.

Зокрема, у [4] запропоновано гiбридну систему прийняття рiшень на основi
нечiтких представлень даних. У роботi [1] поєднання нечiткої логiки з алго-
ритмом Random Forest забезпечує пiдвищення точностi прогнозування. Дослi-
дження [3] демонструє ефективнiсть fuzzy decision support system для аналiзу
ризикiв, а в [2] показано переваги iнтеграцiї машинного навчання у нечiткi ре-
гресiйнi моделi.

Сучаснi пiдходи також включають гiбриднi системи, що поєднують нечiткi
моделi та алгоритми машинного навчання. Наприклад, у [5] реалiзовано поєд-
нання CNN i нечiткої логiки для задач дiагностики, а в [6] доведено пiдвищення
iнтерпретованостi та адаптивностi таких систем.

Незважаючи на значну кiлькiсть дослiджень, питання iнтеграцiї нечiтко-
го моделювання, машинного навчання та багатокритерiального оцiнювання в
єдинiй системi пiдтримки безпекоорiєнтованого управлiння залишаються недо-
статньо розробленими.

Таким чином, науковою проблемою є розроблення iнтелектуальної гiбридної
системи пiдтримки прийняття рiшень, яка поєднує можливостi нечiткого моде-
лювання та методiв машинного навчання для оцiнювання, прогнозування та
управлiння станом соцiо-еколого-економiчних систем в умовах невизначеностi
iнформацiї.

Метою дослiдження є розроблення моделi iнтелектуальної гiбридної системи
пiдтримки безпекоорiєнтованого управлiння соцiо-еколого-економiчними систе-
мами, що iнтегрує нечiтке моделювання та методи машинного навчання для
аналiзу, оцiнювання та прогнозування стану системи.

2. Постановка задачi та математична модель. Соцiо-еколого-економiч-
на система характеризується множиною взаємопов’язаних факторiв, що опису-
ють економiчний, соцiальний, екологiчний та iнституцiйний стан об’єкта управ-
лiння. У задачах безпекоорiєнтованого управлiння необхiдно здiйснювати ком-
плексне оцiнювання стану системи, прогнозування можливих змiн та формува-
ння управлiнських рiшень в умовах невизначеностi iнформацiї.

Нехай стан соцiо-еколого-економiчної системи описується множиною пока-
зникiв

𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛},
де 𝑥𝑖 — значення 𝑖-го iндикатора, що характеризує стан системи.

До таких iндикаторiв можуть належати економiчнi, соцiальнi, екологiчнi та
iнституцiйнi показники.

Множина критерiїв оцiнювання безпеки системи визначається як

𝐾 = {𝑘1, 𝑘2, . . . , 𝑘𝑚},

де 𝑘𝑗 — критерiй оцiнювання стану системи.
Задача безпекоорiєнтованого управлiння полягає у визначеннi iнтегрального

показника рiвня безпеки системи

𝑆 = 𝐹 (𝑋),
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де 𝑆 — iнтегральний iндекс безпеки системи, 𝐹 — функцiя агрегування пока-
зникiв.

У реальних задачах значення показникiв часто мають нечiткий характер.
Тому кожному показнику 𝑥𝑖 ставиться у вiдповiднiсть нечiтка множина

𝐴𝑖 = {(𝑥𝑖, 𝜇𝑖(𝑥𝑖))},

де 𝜇𝑖(𝑥𝑖) — функцiя належностi значення показника 𝑥𝑖 до вiдповiдної лiнгвiсти-
чної категорiї i визначається як 𝜇𝑖 : 𝑋𝑖 → [0, 1].

Знання експертiв щодо оцiнювання стану системи формалiзуються у виглядi
бази нечiтких правил 𝑅 = {𝑟1, 𝑟2, . . . , 𝑟𝑝}, де 𝑟𝑙— нечiтке правило виду:

IF 𝑥1 ∈ 𝐴𝑙1 ∧ 𝑥2 ∈ 𝐴𝑙2 ∧ . . . ∧ 𝑥𝑛 ∈ 𝐴𝑙𝑛 THEN 𝑆 ∈ 𝐵𝑙.

Тут 𝐴𝑙𝑖 — нечiтка множина для 𝑖-го показника, 𝐵𝑙— нечiтка оцiнка рiвня
безпеки.

Для обчислення ступеня активiзацiї правила використовується оператор

𝛼𝑙 = min(𝜇1(𝑥1), 𝜇2(𝑥2), . . . , 𝜇𝑛(𝑥𝑛)).

Iнтегральна нечiтка оцiнка визначається агрегуванням результатiв усiх пра-
вил 𝜇𝑆 = max

𝑙
(𝛼𝑙).

Остаточне значення iндексу безпеки визначається методом дефазифiкацiї

𝑆 =

∫︀
𝑦 · 𝜇𝑆(𝑦)𝑑𝑦∫︀
𝜇𝑆(𝑦)𝑑𝑦

.

Для пiдвищення адаптивностi системи до змiн середовища у модель iнтегру-
ється модуль машинного навчання.

Нехай 𝑋𝑡 = {𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), . . . , 𝑥𝑛(𝑡)} — вектор показникiв у момент часу 𝑡.
Модель прогнозування має вигляд

𝑋̂𝑡+1 =𝑀(𝑋𝑡),

де 𝑀 — модель машинного навчання.
Тодi, iнтегральна модель iнтелектуальної системи пiдтримки прийняття рi-

шень визначається як 𝑆 = 𝐻(𝑋,𝑅,𝑊,𝑀), де 𝑋 — вектор вхiдних показникiв,
𝑅 — база нечiтких правил, 𝑊 — ваговi коефiцiєнти критерiїв, 𝑀 — модуль
машинного навчання.

Задача управлiння формулюється як задача оптимального вибору управлiн-
ських рiшень

𝑈* = argmax
𝑈∈Ω

𝑆(𝑈),

де 𝑈 — множина можливих управлiнських рiшень, Ω — допустима область рi-
шень, 𝑆(𝑈) — функцiя оцiнювання рiвня безпеки системи.

3. Функцiонування iнтелектуальної гiбридної системи та приклад
застосування. Запропонована iнтелектуальна система пiдтримки безпекоорi-
єнтованого управлiння соцiо-еколого-економiчними системами реалiзує процес
аналiзу, оцiнювання та прогнозування стану системи в умовах невизначеностi
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iнформацiї. Система поєднує методи нечiткого моделювання, багатокритерiаль-
ного аналiзу та машинного навчання.

Функцiонування системи передбачає послiдовне виконання кiлькох взаємо-
пов’язаних етапiв.

На першому етапi формується система iндикаторiв, що охоплюють економi-
чнi, соцiальнi, екологiчнi та iнституцiйнi аспекти функцiонування системи. Це
забезпечує комплекснiсть оцiнювання та врахування взаємозв’язкiв мiж скла-
довими. Для прикладу запропонована система показникiв (табл. 1) дозволяє
комплексно оцiнити стан соцiо-еколого-економiчної системи та врахувати взає-
мозв’язки мiж рiзними складовими її функцiонування.

Таблиця 1.
Система iндикаторiв безпекоорiєнтованого управлiння

соцiо-еколого-економiчною системою
Група

iндикаторiв Показник Економiчний змiст показника

Економiчнi Рiвень економiчного зростання
Вiдображає динамiку розвитку еко-
номiчної системи та її здатнiсть до
стабiльного функцiонування

Рiвень iнвестицiйної активно-
стi

Характеризує обсяг iнвестицiй у роз-
виток економiчної системи

Рiвень фiнансової стабiльностi
Визначає здатнiсть системи пiдтри-
мувати збалансований фiнансовий
стан

Рiвень зайнятостi населення
Показує рiвень використання трудо-
вих ресурсiв та економiчну актив-
нiсть населення

Соцiальнi Рiвень соцiального добробуту
Характеризує якiсть життя населен-
ня та рiвень соцiального забезпечен-
ня

Рiвень доступностi освiти Вiдображає можливiсть населення
отримувати освiтнi послуги

Рiвень доступностi медичних
послуг

Характеризує стан системи охорони
здоров’я

Рiвень соцiальної стабiльностi Показує рiвень соцiальної напруги та
стабiльностi у суспiльствi

Екологiчнi Рiвень екологiчної безпеки Визначає стан навколишнього сере-
довища

Рiвень забруднення довкiлля Характеризує антропогенний вплив
на екосистеми

Ефективнiсть використання
природних ресурсiв

Вiдображає рацiональнiсть викори-
стання ресурсного потенцiалу

Iнституцiйнi Рiвень ефективностi управлiн-
ня

Характеризує якiсть управлiнських
рiшень та функцiонування iнститутiв

Рiвень розвитку iнституцiйної
iнфраструктури

Вiдображає стан економiчних та соцi-
альних iнститутiв

Рiвень iнновацiйного розвитку Характеризує здатнiсть системи до
технологiчного оновлення

Аналiз наведених у таблицi iндикаторiв показує, що безпекоорiєнтоване
управлiння соцiо-еколого-економiчною системою повинно базуватися на ком-
плексному врахуваннi економiчних, соцiальних, екологiчних та iнституцiйних
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факторiв. Запропонована система показникiв дозволяє сформувати багатокри-
терiальну модель оцiнювання стану системи, у якiй кожен iндикатор характе-
ризує окремий аспект її функцiонування. Використання такої структури iн-
дикаторiв забезпечує можливiсть iнтегрованого аналiзу стану соцiо-еколого-
економiчної системи та створює основу для побудови нечiткої моделi оцiню-
вання рiвня її безпеки.

Нехай стан соцiо-еколого-економiчної системи описується множиною пока-
зникiв

𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4},
де 𝑥1 — рiвень економiчної стабiльностi, 𝑥2 — рiвень соцiального розвитку, 𝑥3
— рiвень екологiчної безпеки, 𝑥4 — ефективнiсть iнституцiйного управлiння.

Значення показникiв попередньо нормалiзуються на iнтервалi 𝑥𝑖 ∈ [0, 1].
Для прикладу розглянемо такi значення показникiв: економiчна стабiльнiсть

— 0.7, соцiальний розвиток — 0.6, екологiчна безпека — 0.55, iнституцiйна ефе-
ктивнiсть — 0.65.

На наступному етапi здiйснюється перетворення числових значень показни-
кiв у лiнгвiстичнi змiннi.

Кожному iндикатору ставиться у вiдповiднiсть лiнгвiстична змiнна 𝐿𝑖 =
= {низький, середнiй, високий}. Лiнгвiстичнi змiннi описуються функцiями на-
лежностi 𝜇𝑖(𝑥𝑖) : 𝑋𝑖 → [0, 1].

Функцiї належностi дозволяють формалiзувати експертнi знання щодо оцi-
нювання стану системи.

Наприклад, для показника економiчної стабiльностi можуть бути отриманi
такi значення функцiй належностi: низький — 0, середнiй — 0.3, високий — 0.7.
Аналогiчнi обчислення виконуються для iнших показникiв.

Пiсля визначення лiнгвiстичних змiнних та побудови вiдповiдних функцiй
належностi наступним етапом є формування бази нечiтких правил, яка вiдобра-
жає експертнi знання щодо оцiнювання рiвня безпеки соцiо-еколого-економiчної
системи.

Таблиця 2.
База нечiтких правил оцiнювання рiвня безпеки соцiо-еколого-економiчної

системи

№ правила Економiчна
стабiльнiсть

Соцiальна
стабiльнiсть

Екологiчна
безпека

Iнституцiйна
ефектив-

нiсть

Рiвень безпеки
системи (S)

R1 низька низька низька низька дуже низький
R2 низька низька середня низька низький
R3 низька середня середня середня низький
R4 середня середня середня середня середнiй
R5 середня висока середня висока середнiй
R6 висока середня висока висока високий
R7 висока висока середня висока високий
R8 висока висока висока висока дуже високий

Нечiткi правила дозволяють встановити залежностi мiж значеннями iнди-
каторiв системи та iнтегральною оцiнкою її стану. База нечiтких правил фор-
мується на основi експертних знань щодо впливу рiзних факторiв на рiвень
безпеки соцiо-еколого-економiчної системи. Кожне правило вiдображає певну
комбiнацiю значень iндикаторiв системи та вiдповiдну оцiнку її стану. Приклад
наведено у таблицi 2.
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Застосування такої бази правил дозволяє формалiзувати експертнi знання
та врахувати невизначенiсть iнформацiї пiд час оцiнювання стану соцiо-еколого-
економiчної системи.

Пiсля формування бази нечiтких правил наступним етапом є виконання про-
цедури нечiткого висновку, яка дозволяє на основi значень вхiдних iндикаторiв
визначити iнтегральну оцiнку рiвня безпеки соцiо-еколого-економiчної системи.

Нечiткий висновок реалiзується шляхом визначення ступеня активiзацiї ко-
жного правила з бази знань. Для цього використовуються значення функцiй
належностi вiдповiдних лiнгвiстичних змiнних. Ступiнь активiзацiї 𝑙-го прави-
ла визначається як 𝛼𝑙 = min(𝜇1(𝑥1), 𝜇2(𝑥2), . . . , 𝜇𝑛(𝑥𝑛)), де 𝜇𝑖(𝑥𝑖) — значення
функцiї належностi 𝑖-го iндикатора до вiдповiдної нечiткої множини.

Отриманi значення 𝛼𝑙 характеризують ступiнь виконання кожного нечiткого
правила. На основi цих значень формується агрегована нечiтка оцiнка вихiдної
змiнної, що вiдповiдає рiвню безпеки системи.

Агрегування результатiв усiх правил здiйснюється за допомогою оператора
максимуму 𝜇𝑆 = max

𝑙
(𝛼𝑙), де 𝜇𝑆 — функцiя належностi iнтегральної оцiнки

безпеки системи.
Пiсля фазифiкацiї значень iндикаторiв виконується активiзацiя правил iз

бази знань. Наприклад, для правила IF (економiчна стабiльнiсть — висока)
AND (соцiальний розвиток — середнiй) AND (екологiчна безпека — середня)
AND (iнституцiйна ефективнiсть — висока) THEN (рiвень безпеки — високий).

Ступiнь активiзацiї правила визначається як 𝛼 = min(0.7, 0.6, 0.5, 0.6).
Пiсля визначення ступеня активiзацiї всiх правил здiйснюється агрегування

результатiв наступним чином: 𝜇𝑆 = max (0.5, 0.4, 0.6) = 0.6.
Для отримання числового значення iнтегрального показника безпеки вико-

нується процедура дефазифiкацiї. У запропонованiй моделi використовується
метод центру ваги, отримано 𝑆 = 0.67. Отримане значення вiдповiдає сере-
дньому рiвню безпеки соцiо-еколого-економiчної системи з тенденцiєю до пiд-
вищення.

Для пiдвищення адаптивностi та прогностичних можливостей запропоно-
ваної системи пiдтримки прийняття рiшень до її структури включено модуль
машинного навчання. Його основним завданням є виявлення закономiрностей у
динамiцi змiни показникiв соцiо-еколого-економiчної системи та прогнозування
їх майбутнiх значень.

Соцiо-еколого-економiчнi процеси мають складний i динамiчний характер,
що обумовлює необхiднiсть використання iнтелектуальних методiв аналiзу да-
них. Алгоритми машинного навчання дозволяють обробляти великi масиви ста-
тистичної iнформацiї, виявляти прихованi залежностi мiж показниками системи
та будувати прогностичнi моделi її розвитку.

Метою застосування методiв машинного навчання є побудова моделi про-
гнозування, яка дозволяє оцiнити значення показникiв системи у наступний
момент часу.

У межах запропонованої системи можуть використовуватись рiзнi алгори-
тми машинного навчання, зокрема:

– Random Forest, який дозволяє будувати ансамблевi моделi для прогнозу-
вання складних нелiнiйних залежностей мiж показниками;
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– Gradient Boosting, що забезпечує високу точнiсть прогнозування за раху-
нок послiдовного покращення моделi;

– штучнi та рекурентнi нейроннi мережi, якi ефективно використовуються
для аналiзу складних багатовимiрних даних та моделювання часових рядiв.

Отриманi прогнозованi значення показникiв використовуються як вхiднi да-
нi для нечiткої системи оцiнювання рiвня безпеки соцiо-еколого-економiчної си-
стеми. Це дозволяє враховувати не лише поточний стан системи, але й прогно-
зованi змiни її параметрiв.

Таким чином, поєднання нечiткого моделювання та методiв машинного на-
вчання забезпечує формування гiбридної iнтелектуальної системи пiдтримки
прийняття рiшень, яка поєднує iнтерпретованiсть експертних правил iз висо-
кою точнiстю аналiзу та прогнозування даних.

4. Висновки та перспективи подальших дослiджень. У роботi вирi-
шено наукову задачу розроблення iнтелектуальної гiбридної системи пiдтримки
безпекоорiєнтованого управлiння соцiо-еколого-економiчними системами в умо-
вах невизначеностi iнформацiї. Проведений аналiз показав обмеженiсть тради-
цiйних економiко-математичних пiдходiв щодо врахування складних нелiнiйних
взаємозв’язкiв i нечiтких даних, що обґрунтовує доцiльнiсть застосування iнте-
лектуальних методiв.

Наукова новизна отриманих результатiв полягає у розробленнi моделi гiбри-
дної системи пiдтримки прийняття рiшень, яка iнтегрує механiзм нечiткого ви-
сновку, багатокритерiальне оцiнювання та модуль машинного навчання в єдину
узгоджену структуру. Запропонований пiдхiд забезпечує поєднання iнтерпрето-
ваностi експертних знань iз високою точнiстю прогнозування.

У межах дослiдження сформовано систему iндикаторiв, що комплексно вiд-
ображає економiчнi, соцiальнi, екологiчнi та iнституцiйнi аспекти функцiону-
вання системи; розроблено математичну модель нечiткого оцiнювання рiвня
безпеки на основi лiнгвiстичних змiнних i бази правил; iнтегровано методи ма-
шинного навчання для прогнозування динамiки показникiв; продемонстровано
практичну реалiзацiю запропонованого пiдходу.

Отриманi результати пiдтверджують, що запропонована гiбридна модель
забезпечує пiдвищення точностi оцiнювання, адаптивностi та обґрунтованостi
управлiнських рiшень у порiвняннi з традицiйними пiдходами. Практичне зна-
чення полягає у можливостi використання моделi в системах пiдтримки прийня-
ття рiшень для аналiзу, прогнозування та управлiння станом соцiо-еколого-
економiчних систем.

Перспективи подальших дослiджень пов’язанi з розширенням системи iн-
дикаторiв, удосконаленням бази нечiтких правил, а також розвитком методiв
машинного навчання для пiдвищення точностi прогнозування та адаптивностi
системи.

Конфлiкт iнтересiв

Шаркадi Марiанна Миколаївна, членкиня редакцiйної колегiї, є авторкою
цiєї статтi та не брала участi в редакцiйному розглядi й ухваленнi рiшення щодо
рукопису. Опрацювання рукопису здiйснювалося незалежним редактором.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика



IНТЕЛЕКТУАЛЬНА ГIБРИДНА МОДЕЛЬ ПIДТРИМКИ . . . 315

Фiнансування

Дослiдження здiйснено в рамках кафедральної науково-дослiдної роботи
«Методи обчислювального iнтелекту для обробки i аналiзу даних» (номер дер-
жавної реєстрацiї 0121U109279).

Доступнiсть даних

Усi данi доступнi в цифровiй або графiчнiй формi в основному текстi руко-
пису.

Використання штучного iнтелекту

Автор пiдтверджує, що при створеннi даної роботи не використовувались
технологiї штучного iнтелекту.

Авторськi права ©

(2026). Шаркадi М. М. Ця робота
лiцензується вiдповiдно до Creative
Commons Attribution 4.0 International
License.

Список використаної лiтератури
1. Hudon, A., & et al. (2025). A hybrid fuzzy logic–Random Forest model to predict

outcomes and identify important influencing factors. Frontiers in Artificial Intelligence.
https://doi.org/10.3389/frai.2025.1606250

2. Khan, M., Kumar, R., & Dhiman, G. (2025). A hybrid machine learning fuzzy non-linear
regression approach for neutrosophic fuzzy set. ICCK Transactions on Machine Intelligence.
https://doi.org/10.62762/TMI.2025.561363

3. Zhang, Z. (2024). Application of fuzzy decision support systems in risk assessment. Computati-
onal Economics. https://doi.org/10.1007/s44196-024-00556-y

4. Lamrani Alaoui, Y., & et al. (2024). A hybrid fuzzy decision-making framework for technology
selection. Discover Applied Sciences. https://doi.org/10.1007/s42452-024-06229-x

5. Yadav, N., & et al. (2025). Transfer learning with fuzzy decision support for multi-class lung
disease classification. Scientific Reports. https://doi.org/10.1038/s41598-025-19114-3

6. Akram, M., & et al. (2025). An explainable hybrid fuzzy–machine learning framework for deci-
sion support. Knowledge-Based Systems. https://doi.org/10.1016/j.knosys.2025.111115

Sharkadi M. M. Intelligent hybrid model for supporting security-oriented man-
agement of socio-ecological-economic systems under conditions of uncertainty.

This article examines the problem of decision support in socio-ecological-economic sys-
tems under conditions of information uncertainty. The aim of the study is to develop a
model of an intelligent hybrid system for supporting security-oriented management that
combines methods of fuzzy modeling and machine learning. A mathematical model is pro-
posed that is based on the use of linguistic variables, membership functions, and a fuzzy
rule base to assess the integral level of system security. To enhance the system’s adaptabil-
ity and predictive capabilities, a machine learning module has been integrated, enabling
the prediction of indicator values based on historical data.

A system of indicators has been developed that covers the economic, social, environmen-
tal, and institutional aspects of the functioning of the socio-ecological-economic system. A
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fuzzy inference procedure has been developed that includes the phasification of input data,
rule activation, aggregation of results, and defuzzification to obtain a numerical value of
the integral safety indicator. A demonstration example of the proposed model’s application
was conducted, confirming its ability to assess the current state of the system and predict
its changes.

The results indicate that the use of a hybrid approach combining fuzzy logic and ma-
chine learning methods allows for improved assessment accuracy, adaptability, and inter-
pretability of decision support systems in the context of security-oriented management of
socio-ecological-economic systems.

Keywords: fuzzy logic, machine learning, hybrid system, decision support, socio-ecological-
economic systems, safety-oriented management, uncertainty.

Отримано: 07.03.2026 Прийнято: 25.03.2026 Опублiковано: 30.04.2026

ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online) Наук. вiсник Ужгород. ун-ту, 2026, том 49, № 2


