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Вступ. Сучасні вимоги ринку зумовлюють необхідність під-
вищення ефективності функціонування банківських систем, в 
зв’язку з чим при прийнятті керівних рішень і оцінювання ре-
зультативності роботи виникає потреба в наявності повної інфо-
рмації у фінансовій сфері, що приводить до проведення регуляр-
ного фінансового аналізу, який є одним із провідних інструментів 
з підвищення ефективності фінансово — економічного механізму 
їх функціонування. Ключовим моментом у прогнозуванні банків 
(компаній) на підставі фінансової звітності являє собою кількісне 
оцінювання їхнього фінансового стану. Крайньою формою про-
яву фінансової кризи — є банкрутство.  

Банкрутство — визнана судом або оголошена боржником не-
здатність, в повному обсязі, задовольнити вимоги кредиторів за 
грошовими зобов’язаннями. Діагностика можливого банкрутства 
може служити джерелом об’єктивних оцінок стійкості фінансо-
вого стану підприємств, а передбачення банкрутств є важливим 
завданням фінансово-економічного аналізу. Завдання визначення 
рівня ризику банкрутства є актуальним як для власників, так і для 
кредиторів. Вкладаючи кошти, інвестор розраховує одержати до-
хід у вигляді дивідендів за акціями, відсотки за борговими зо-
бов’язаннями, курсового зростання відповідних інвестиційних 
інструментів. Погіршення фінансового стану банків, що супрово-
джується зростанням боргів, викликає ризик неплатежів за зо-
бов’язаннями, припинення будь-яких виплат і згортання діяльно-
сті, тобто виникає ризик до банкрутства. 

Основна частина. Рівень ризику банкрутства — це комплек-
сний показник, що характеризує як фінансовий стан банківської 
системи, так і якісне управління ним, виражене фінансовим екві-
валентом, і не вичерпується одними фінансовими наслідками. За-
для оцінювання основних показників фінансового стану банків-
ської системи рекомендується застосування системи норматив-
них значень, що приведені в таблиці 1 [1]. 

Таблиця 1 
НОРМАТИВНІ ЗНАЧЕННЯ ОСНОВНИХ ПОКАЗНИКІВ ОЦІНЮВАННЯ ФІ-

НАНСОВОГО СТАНУ БАНКІВСЬКОЇ СИСТЕМИ 

Показники оцінювання фінансового стану підприємства Нормативні значення 

Рентабельність капіталу > 0,2 

Коефіцієнт співвідношення залучених і власних  
коштів <1 

Коефіцієнт реальної вартості основних коштів  
у вартості майна підприємства > 0,3 
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Закінчення табл. 1 

Показники оцінювання фінансового стану підприємства Нормативні значення 

Коефіцієнт абсолютної ліквідності > 0,2 

Проміжний коефіцієнт покриття > 0,7 

Загальний коефіцієнт покриття > 1,5 

Співвідношення короткострокової дебіторської та 
кредиторської заборгованості 

=1 

Коефіцієнт чистої виручки 
> нормального рівня 

рентабельності 

Коефіцієнт автономії >0,5 

Коефіцієнт концентрації залученого капіталу <0,5 

Коефіцієнт маневреності власних коштів > 0,3 

Коефіцієнт забезпечення запасів і витрат власними 
коштами 

> 0,6 — 0,8 

Коефіцієнт забезпечення поточних активів  
власними обіговими коштами > 0,1 

Коефіцієнт покриття запасів > 1 

Співвідношення ліквідних і неліквідних коштів =1 

Коефіцієнт накопичення амортизації < 0,25 

Коефіцієнт реальної вартості майна виробничого 
призначення > 0,5 

Коефіцієнт обігу капіталу Збільшення 

Співвідношення оплачених відсотків і прибутку < 0,4 

 

Складаючи фактичні показники оцінювання фінансового ста-
ну банків за наведеними нормативними значеннями, можна зро-
бити висновок про фактичний стан ліквідності, платоспроможно-
сті та фінансової їх стійкості.  

При розробці математичної моделі прогнозування банкрутства 
необхідно володіти репрезентативною статистикою банкрутств 
різних підприємств, яку спочатку належить перевірити на відпо-
відність для діагностики банкрутства одного банку іі огляду на 
капітал, галузь, країну і період часу, за який проводиться аналіз. 
Для аналізу потрібно використовувати лише показники, які най-
більш критичні щодо банкрутства даного банку. 

На даний момент застосовується різноманіття науково обґру-
нтованих методик оцінювання ризику банкрутства: моделі дис-
кримінантного аналізу (модель Альтмана, балансові моделі); ста-
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тистичні моделі (дискримінантні факторні моделі Таффлера, мо-
дель Спрійлента); експертні моделі (метод оцінки А — рахунку, 
рейтингова модель Н. В. Донцової та Н. А. Нікіфорової); чисель-
ні методи діагностування, побудовані з застосуванням дискримі-
нантного аналізу; моделі нечіткої логіки і т. д. Проте подібні ме-
тоди не дають змоги оперувати якісними показниками та не 
встановлюють точної оцінки ймовірності банкрутства. У ряді ро-
біт представлено моделювання ризиків банкрутств, побудованих 
на основі методів нейромереж та представлені результати фінан-
сової стійкості банків за методом карт Кохонена нейромережного 
аналізу [1].  

Перевага нейронних мереж в тому, що вони можуть змінювати 
свою поведінку залежно від стану навколишнього середовища, 
проаналізувавши вхідні показники (з врахуванням необхідними 
вихідними показників), вони самоналаштовуються і навчаються 
для забезпечення більш точної оцінки визначення рівня ризику ба-
нкрутства. Розроблена достатня кількість моделей нейромереж для 
вирішення даної задачі, але важливим, при виборі методу моделю-
вання, є застосування алгоритмів навчання (самонавчання). 

Для штучних нейронних мереж під навчанням розуміється 
процес налаштування архітектури мережі (структури зв’язків між 
нейронами) і ваг синаптичних зв’язків (впливаючи на коефіцієн-
ти показників) здійснюються на деякій вибірці показників. Під 
час процесу навчання, який відбувається за певним алгоритмом, 
мережа повинна якомога точніше враховувати вхідні дані. Після 
того, як визначено число шарів і число елементів в кожному з 
них, потрібно знайти значення для ваг мережі, які б мінімізували 
помилку прогнозу, що видається в мережі.  

Помилка для конкретної конфігурації мережі визначається за 
допомогою проходження через мережу всіх наявних показників і 
порівняння з виданими вихідними значеннями (цільовими) зна-
ченнями. Навчання нейронної мережі відбувається доти, доки її 
помилка не буде близькою до нуля. Для того щоб оцінка прогно-
зу була правильно визначена на конкретному навчальному набо-
рі, достатньо враховувати помилку нейронної мережі, яка не по-
винна перевищувати значення δ. 

Максимальне значення δ, при якому буде зберігатися задана 
точність аналізу, залежить від повноти і суперечливості навчаль-
ної вибірки. Повнота навчальної вибірки характеризує забезпече-
ність економічних показників поділених за певними різновидами. 
Для розрахунку повноти навчальної вибірки можна скористатися 
наступною формулою: 
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%100F ОВ 
n

nF , 

де, nF — кількість економічних показників кожного виду, що за-
довольняють алгоритм навчання; n — загальна кількість видів 
економічних показників. 

Суперечливими вважаються ті економічні показники, які за 
своїми різновидами мають однакові класифікаційні ознаки, але, в 
процесі фінансового аналізу, мають менший вплив на загальної 
функціонування банківської системи. Таким чином, суперечли-
вість всієї навчальної вибірки знаходимо за формулою 

%100
N

N
С A

ОВ , 

де, NA — кількість суперечливих показників одного виду; N — 
загальна кількість суперечливих показників навчальної вибірки. 

Таким чином, чим більше буде значення FОВ і СОВ, тим вище 
буде значення величини δ тим швидше буде проходити процес 
навчання нейронної мережі. 

Для конструювання процесу навчання, перш за все, необхідно 
мати модель зовнішнього середовища, в якій функціонує нейрон-
на мережа, і визначається парадигма її навчання. Виділяють три 
парадигми навчання: з учителем, без учителя (самонавчання) та 
змішана [2]. Найпоширенішими алгоритмами навчання нейрон-
них мереж є алгоритм зворотного поширення помилки та алго-
ритм навчання Кохонена. 

Навчання нейронної мережі (НМ) може вестися з учителем 
або без нього. В першому випадку мережі пред’являються зна-
чення як вхідних, так і бажаних вихідних сигналів, і вона за пев-
ним внутрішнім алгоритмом підлаштовує ваги своїх синаптичних 
зв’язків. У другому випадку виходи НС формуються самостійно, 
а ваги змінюються за алгоритмом, що враховує тільки вхідні та 
похідні від них сигнали. 

Розглянемо алгоритм навчання з учителем (рис. 1). 
Серед різних структур нейронних мереж однією з найбільш 

відомих є багатошарова структура, в якій кожен нейрон довіль-
ного шару пов’язаний з усіма аксонами нейронів попереднього 
шару або, у разі першого шару, з усіма входами НС. Такі НС на-
зиваються повнозв’язну. Коли в мережі тільки один шар, алго-
ритм її навчання з вчителем досить очевидний, так як правильні 
вихідні стани нейронів єдиного шару свідомо відомі, і підстрою-



 279

вання синаптичних зв’язків йде в напрямку, мінімізуючому по-
милку на виході мережі. 

 

 

Рис 1. Процес навчання нейронної мережі 

Розглянемо більш докладно алгоритм навчання НС з учителем 
для одношарової нейронної мережі на прикладі одношарового 
персептрона: 

1. Проініціалізувати елементи матриці вагових коефіцієнтів — 
ці коефіцієнти дозволяють регулювати порушення, що створю-
ється з боку окремих входів нейрона (зазвичай невеликими випа-
дковими значеннями). 

2. Подати на входи один із вхідних векторів, які мережа по-
винна навчитися розрізняти, і обчислити її вихід. 

3. Якщо вихід правильний, перейти на крок 4. 
Інакше обчислити різницю між ідеальним і отриманим зна-

ченнями виходу 
yyu  , 

де yu — ідеальне значення; y — отримане значення. 
Модифікувати ваги відповідно до формули 

iijij xtwtw  )()1( , 

де, t та t + 1 — номери відповідно поточній та наступній ітерацій; 
η — коефіцієнт швидкості навчання, 0 <η <1; δ — помилка ней-
ронної мережі; i — номер входу; j — номер нейрона в шарі. 

Очевидно, що, якщо уц > у, вагові коефіцієнти будуть збіль-
шені і тим самим зменшать помилку. В іншому разі вони будуть 
зменшені і у теж зменшиться, наближаючись до уц. 
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4. Цикл із кроку 2, поки мережа не перестане помилятися. 
На другому кроці на різних ітераціях по черзі у випадковому 

порядку пред’являються всі можливі вхідні вектори. На жаль, не 
можна заздалегідь визначити число ітерацій, які потрібно вико-
нати, а в деяких випадках і гарантувати повний успіх. 

У багатошарових ж мережах оптимальні вихідні значення 
нейронів усіх шарів, крім останнього, як правило, не відомі, і 
двох-або більше шаровий персептрон вже неможливо навчити, 
керуючись тільки величинами помилок на виходах НС.  

Один з варіантів вирішення цієї проблеми — розробка наборів 
вихідних сигналів, відповідних вхідним, для кожного шару НС, 
що, звичайно, є дуже трудомісткою операцією і не завжди здійс-
ненно.  

Другий варіант — динамічне підстроювання вагових коефіці-
єнтів синапсів, в ході якої вибираються, як правило, найбільш 
слабкі зв’язки і змінюються на малу величину в ту чи іншу сто-
рону, а зберігаються тільки ті зміни, які спричинили зменшення 
помилки на виході всієї мережі.  

Очевидно, що даний метод, незважаючи на свою уявну прос-
тоту, вимагає громіздких рутинних обчислень.  

І нарешті третій варіант — поширення сигналів помилки від 
виходів НС до її входів, у напрямку, зворотному прямому поши-
ренню сигналів у звичайному режимі роботи. Цей алгоритм на-
вчання НС дістав назву процедури зворотного поширення [3]. 

Існує велика кількість алгоритмів навчання, орієнтованих на 
вирішення різних завдань. Серед них виділяє алгоритм зворотно-
го поширення помилки, який є одним з найбільш успішних су-
часних алгоритмів. Його основна ідея полягає в тому, що зміна 
ваг синапсів відбувається з урахуванням локального градієнта 
функції помилки.  

Різниця між реальними і правильними відповідями нейронної 
мережі, обумовленими на вихідному шарі, поширюється у зворо-
тному напрямку (рис. 2) — назустріч потоку сигналів. У резуль-
таті кожен нейрон здатний визначити внесок кожного своєї ваги 
у сумарну помилку мережі. Найпростіше правило навчання від-
повідає методу найшвидшого спуску, тобто зміни синаптичних 
ваг пропорційно їх внеску в загальну помилку. 

Звичайно, за такого навчання нейронної мережі немає впевне-
ності, що вона навчилася найкращим чином, оскільки завжди іс-
нує можливість попадання алгоритму в локальний мінімум. Для 
цього використовуються спеціальні прийоми, що дозволяють 
«вибити» знайдене рішення з локального екстремуму. Якщо після 



 281

декількох таких дій нейронна мережа збігається до того ж рішен-
ню, то можна зробити висновок про те, що знайдене рішення, 
швидше за все, оптимально [4]. 

 

 

Рис. 2. Метод зворотного поширення помилки  
для багатошарової нейронної мережі 

Алгоритм навчання НС за допомогою процедури зворотного 
поширення виконується за наступними кроками: 

1) подаються на входи мережі можливі образи і в режимі зви-
чайного функціонування НС, розраховуються значення отрима-
них вихідних сигналів; 

2) обчислюється різниця між ідеальними і отриманими зна-
ченнями сигналів вихідного шару з врахуванням зміни ваг шару; 

3) розраховується різниця між ідеальним і отриманим значен-
нями вихідного сигналу і зміна ваг для всіх інших верств; 

4) коригуються наступні ваги в НС; 
5) визначається помилка в роботі мережі, якщо вона є істот-

ною, то здійснюється перехід до першого кроку, інакше — закін-
чується процес виконання даного алгоритму. 

Мережі на першому кроці поперемінно у випадковому поряд-
ку пред’являються всі тренувальні образи, щоб мережа, образно 
кажучи, не забувала одні в міру запам’ятовування інших. 

Коли вихідне значення наближене до нуля, то ефективність 
навчання значно зменшується. При двійкових вхідних векторах у 
середньому половина вагових коефіцієнтів НЕ буде коригувати-
ся, тому область можливих значень вихідних нейронів, що знахо-
дяться в інтервалі [0; 1] бажано змістити до межі інтервалу [–0,5; 
+0,5], застосовуючи прості модифікації логістичних функцій.  
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Наприклад, сигмоїд з експонентою 
xe

x
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)(  перетворить-

ся до виду 
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Тепер торкнемося питання ємності НС, тобто кількості образів, 
пропонованих на її входи, які вона здатна навчитися розпізнавати. 
Для мереж з числом шарів більше двох, він залишається відкри-
тим. Для НС з двома шарами, тобто вихідним і одним прихованим 
шаром, детерміністська ємність мережі оцінюється так [2]:  
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де Cd — детерміністська ємність мережі; Nw — число підлашто-
вують ваг; Ny — число нейронів у вихідному шарі. 

Слід зазначити, що даний вираз отримано з урахуванням де-
яких обмежень. По-перше, число входів Nx і нейронів у прихова-
ному шарі Nh повинно задовольняти нерівності Nx+Nh>Ny.  

По-друге, 1000
y

w

N

N
. Фігурує в назві ємності прикметник «де-

терміністський» означає, що отримана оцінка ємності підходить 
абсолютно для всіх можливих вхідних образів, які можуть бути 
представлені Nx входами. Насправді розподіл вхідних образів, як 
правило, володіє деякою регулярністю, що дозволяє НМ, збіль-
шуючи реальну її ємність.  

Висновки. Наведена в статті модель здатна поєднувати мож-
ливість налаштування на реальних даних з врахуванням проведе-
ного аналізу як кількісних так і якісних показників діяльності ба-
нківських систем. В процесі діагностики фінансового стану 
ймовірно описується належністю її до певної групи та визнача-
ються результати ризиків банкрутств за винесеним рішенням 
сформованих узагальнених значень.  

Для того щоб придати кінцевій моделі високу надійність, не-
обхідно зарезервувати тестову множину вихідних (проміжних) 
значень, сформованих в процесі навчання. Підсумкова модель 
повтор і визначених результатів. Таким чином описується фінан-
совий стан банків з прийнятною точністю. 

Подальші дослідження передбачають побудову та конструю-
вання моделі засобами за модифікованими алгоритмами зворот-
ного поширення помилки, з використанням певних процедур ви-
явлення напрямів, за різними функціональними величинами 
отриманих помилок. 
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МАТЕМАТИЧНЕ МОДЕЛЮВАННЯ  
ЕКОНОМІЧНИХ ПРОЦЕСІВ  
ПРОТИЕРОЗІЙНОЇ МЕЛІОРАЦІЇ ҐРУНТІВ 

АНОТАЦІЯ. У роботі проаналізовано сучасний стан земельних ресурсів 
країни. Показано інтенсифікацію ерозійних процесів в Україні та світі. 
Доведено необхідність інвестування для збереження та відтворення 
родючості ґрунтів. Для раціонального використання власних, державних 
та позичених коштів запропоновано економіко-математичну модель 
збереження родючості ґрунтів за рахунок протиерозійної меліорації. 
 
КЛЮЧОВІ СЛОВА: математичне моделювання, економіко-математична 
модель, критерії оптимальності, протиерозійна меліорація, вітрова та 
водна ерозія, збереження та відтворення родючості ґрунтів. 
 
ABSTRACT. Modern land conditions have been analyzed. It was paid attention 
that soil erosion had spread around the world and in Ukraine. The soil fertility 
preservation’s economic mathematical model of anti-erosion amelioration has 
been proposed in this article. The model stipulates rational use of own, state 
and loan means for anti-erosion amelioration investment.  
 
KEY WORDS: mathematical modelling, economic mathematical model, 
optimization criteria, anti-erosion amelioration, wind and water soil erosion, soil 
fertility preservation and reproduction. 

 
У сучасних умовах ефективне управління сільським господар-

ством повинно базуватись на різнобічному аналізі стану та тен-
денцій. Для цього необхідна обробка великого обсягу аналітич-
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