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НЕйРОМЕРЕЖЕвЕ МОДЕлювАННя ПРОцЕСІв бюДЖЕТувАННя ТА вИкОРИСТАННя 
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Глінська О. М., пархоменко С. О., хмельова А. В. Нейромережеве моделювання процесів бюджетування та використання трудових 
ресурсів на підприємствах вугледобувної галузі

У статті розглянуто питання ефективного бюджетування та використання трудових ресурсів на підприємствах вугледобувної галузі. Експериментально переві-
рено, що для рішення задачі моделювання процесу бюджетування та ефективного використання трудових ресурсів на підприємствах вугледобувної галузі доціль-
но використовувати сучасні неромережі, а саме: багатошаровий персептрон. Визначено, що найкращим програмним пакетом для створення нейромереж типу 
архітектури «багатошаровий персептрон» є Statistica. У результаті аналізу та порівняльної характеристики обрано топологію та побудовано нейромережеву 
модель бюджетування та використання трудових ресурсів на підприємствах вугледобувної галузі.
Ключові слова: бюджетування, трудові ресурси, нейронна мережа, модель, оптимізація.
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ятиях угледобывающей отрасли
В статье рассмотрены вопросы эффективного бюджетирования и использо-
вания трудовых ресурсов на предприятиях угледобывающей отрасли. Экспери-
ментально проверено, что для решения задачи моделирования процесса бюд-
жетирования и использования трудовых ресурсов на предприятиях угледобыва-
ющей отрасли целесообразно использовать современные нейросети, а именно: 
многослойный персептрон. Определено, что лучшим программным пакетом 
для создания нейросетей архитектуры типа «многослойный персептрон» яв-
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Економічна безпека країни базується на максимальній 
автономності її діяльності із забезпеченням стабіль-
ного функціонування національного господарства [1]. 
Основною умовою цього стає забезпечення економі-

ки різними видами ресурсів у достатньому обсязі. Однією 
з найважливіших та основних умов надійної роботи націо-
нальної економіки є енергетичні ресурси.

У 2011 р. Кабінетом Міністрів України було прийнято 
рішення зміни структури споживання енергетичних ресур-
сів у напрямку збільшення частки споживання вугілля та 
зменшення частки споживання інших ресурсів. Це означає, 
що вугледобувна галузь України є основою енергетичної та 
економічної безпеки країни [4].

На сьогоднішній день вугледобувна галузь схильна 
до скорочення трудового персоналу. Чисельність робітни-
ків зайнятих безпосередньо у видобутку вугілля скороти-
лося у порівнянні з 1989 р. на 65 % і складає 224 тис. осіб,  
а видобуток вугілля на 54 %.

Згідно з інформацією, наданою Міністерством пали-
ва та енергетики України, у 2011 р. вугледобувна галузь ви-
робила та реалізувала продукції на 146833,2 млн грн, пла-
нувалося 187550,25 млн грн. 

Таким чином, відхилення від планових показників 
становить 21,7 %. Згідно з методикою оцінки ефективності 
бюджетування нормативне відхилення планових показни-
ків від фактичних складає 20 %.

Виходячи з цього можна говорити про те, що процес 
бюджетування та використання трудових ресурсів на під-
приємствах вугледобувної галузі України є неефективними.

Зважаючи на посилену конкуренцію на ринку, для 
успішної роботи компаніям доводиться випереджати своїх 
конкурентів не тільки за рівнем технологій і показниками 
основної операційної діяльності, але й за якістю систем 
управління, що забезпечують швидку реакцію компанії на 
ринкові зміни. 

Запорука оперативного реагування будь-якої систе-
ми – це своєчасне отримання інформації про ринок і поло-
ження на ньому керованого об'єкта. Забезпечити керівни-
ків компанії своєчасною фінансовою інформацією можли-
во при застосуванні технології бюджетного управління.

Бюджетування – це найважливіший елемент систе-
ми управління підприємством, а не просто інструмент фі-
нансового менеджменту. За змістом бюджетування являє 
собою технологію планування, обліку, контролю й аналізу 
фінансових, інформаційних і матеріальних потоків, а також 
отриманих результатів. 

Ця технологія охоплює всі функціональні сфери ді яль-
ності підприємства: маркетинг, адміністрування, управлін-
ня персоналом, виробництво, закупівлі, контроль якості, 
дослідження, продаж.

Вагомий внесок у розробку теоретичних положень 
бюджетування зробили такі вітчизняні та зарубіжні вче-
ні, як К. Друрі, М. Альфред, Дж. Фостер, К. Дж. Шим,  
Ч. Т. Хорнгрен, Р. Брейлі, Г. Андерсон, Е. Джонс, Д. Ірвін,  
Т. Карлін, А. МакМін, Ш. Мілз, Б. Нідлз, Дж. Сігел та ін. 

В опублікованих роботах [6, 7, 11] висвітлено погля-
ди авторів на сутність бюджетування та бюджетів, запро-
поновані різні підходи до класифікації, визначено пробле-
ми і позитивні результати впровадження бюджетування на 
підприємствах різних галузей, у тому числі вугледобувної. 

Окремим аспектам оцінки використання трудових 
ресурсів присвячують свої дослідження вітчизняні та за-
кордонні науковці, зокрема, Л. Г. Миронова, М. М. Жибак, 

Л. В. Шитікова, Ю. Г. Лисенко, О. А. Богуцький, С. І. Лаври-
ненко, О. А. Грішнова та інші. 

Аналіз забезпеченості підприємства робочою силою 
здійснюється способом порівняння фактичної чисельності 
працівників за категоріями із розрахунковими (плановими) 
показниками і з показниками, що були досягнуті в минуло-
му періоді. Це дає можливість визначити рівень виконання 
плану (завдання), а також динаміку показників.

Аналіз забезпеченості робочою силою та її викорис-
тання проводиться в тісному зв’язку з аналізом обсягу ви-
робництва продукції, продуктивності праці, трудомістко-
сті та використання робочого часу.

Основними показниками використання трудових 
ресурсів є дані про чисельність персоналу різних категорій 
і професій, його кваліфікацію та освітній рівень, про ви-
трати робочого часу в людино-днях, людино-годинах, кіль-
кість виробленої продукції або виконаних робіт, а також 
відомості про рух особового складу підприємства.

Проблеми трудових ресурсів на підприємствах вугледо-
бувної галузі були вивчені у роботах З. Б. Живко, Ю. В. Білоус, 
І. Ф. Кононова [4, 9, 10]. Також практичні засади нейроме-
режевого моделювання були розглянуті в роботах В. Борі-
сова, В. Круглова, В. Антонова, С. Хайкіна, О. Балашова,  
В. Царєгородцева та ін. [3, 6].

Метою статті є знаходження шляхів зниження ви-
трат процесу бюджетування на підприємствах вугледобув-
ної галузі завдяки використанню імітаційного нейромере-
жевого моделювання.

Бюджетування на сьогоднішній день є одним з най-
ефективніших методів фінансового планування та 
управлінням діяльністю більшості промислових під-

приємств [8]. У свою чергу, нейронні мережі якнайкраще 
підходять для рішення задач планування.

Початковим етапом моделювання є формування на-
вчальної вибірки, вхідними параметрами якої будуть функ-
ціональні бюджети бізнес-процесів, на які можливо впли-
вати (преміальний, амортизаційний фонд, тощо), вихід-
ними сигналами будуть оціночні параметри ефективності 
бюджетування. 

Оцінка ефективності бюджетування проводиться 
в системі ключових показників виробництва. Кількість і 
склад цих показників повинен визначатися експертами. 

Вхідними параметрами обрано витрати на ремонт, 
обслуговування та утримання обладнання, витрати на за-
безпечення киснем і водовідведення, матеріально-технічне 
забезпечення, витрати на електроенергію, на охорону пра-
ці, оплату праці та на соціальні потреби. Вихідними пара-
метрами обрано рентабельність виробництва (Y1) та видо-
буток вугілля (Y2).

Точність моделі та її адекватність великою мірою за-
лежить від якості навчальної вибірки [1 – 3]. Одним з най-
більш складних етапів при прогнозуванні за допомогою 
НМ є формування навчальної вибірки (НВ). На цьому етапі 
визначається, яка інформація про поведінку прогнозованої 
змінної (ПЗ) буде подана на вхід НМ. Від якості одержаної 
НВ залежить ефективність прогнозування в цілому. 

На сьогоднішній день відсутні ефективні формальні 
критерії оцінки якості НВ, на підставі яких можлива роз-
робка методик, орієнтованих на оптимізацію НВ. Відсутні 
формальні, обґрунтовані з точки зору особливості задачі і 
засобів її розв’язання, методики підвищення якості НВ. 

http://www.business-inform.net
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Оскільки від якості розв’язання задачі прогнозуван-
ня залежить ефективність прийнятих рішень у будь-якій 
галузі техніки й, особливо, у задачах управління та еконо-
міки, можна стверджувати, що дослідження, спрямовані на 
створення і впровадження сучасних методів аналізу і під-
вищення якості навчальної вибірки для нейромереж у за-
дачах прогнозування часових рядів, є дуже значущим, тому 
другим етапом є попередня обробка навчальної вибірки. 

Згідно з роботою В. Царєгородцева [3] для обробки 
кількісних величин найчастіше застосовують лінійне змі-
щення інтервалу значення ознаки. 

Формула перерахунку значення ознаки x для i-го 
прикладу вибірки в інтервал [a, b] така:

  
min

max min

( )( )
,

( )
i

i
x x b a

x a
x x
 

 




  
(1)

де xmax, xmin – максимальне і мінімальне вибіркові значення 
ознаки відповідно.

Також для підвищення якості навчальної вибірки ви-
користовувався метод нормалізації вхідних параметрів. 

Суть нормалізації полягає у приведенні середнього 
значення безлічі, що навчається до значення близького до 
нуля. Детальніше даний метод описаний в [5].

Дані для моделювання були взяті з бухгалтерських 
документів чотирьох вугледобувних підприємств потиж-
нево протягом з січня 2009 р. до грудня 2011 р. включно. 

Загалом зібрано й оброблено 626 рядків, із них 126 – 
тестова вибірка та 500 – навчальна. Вісім вхідних параме-
трів і два вихідних. 

На сьогоднішній день існує багато програмних паке-
тів, що реалізують математичний апарат нейронних мереж. 
Найвідомішими серед них є NeuroPro, Deductor Studio та 
Statistica. 

Незважаючи на те, що програмний пакет NeuroPro є 
найпоширенішим, він значно поступається іншим у швид-
кості обробки даних та точності розрахунку. 

На даний момент Statistica – це найсучасніший та 
найпотужніший пакет статистичного аналізу, у якому реа-
лізовані всі нові комп’ютерні та математичні методи аналі-
зу даних. Тому для моделювання було обрано програмний 
пакет Statistica. Правильність цього вибору було експери-
ментально підтверджено. 

За допомогою вибірки було проведено навчання 
нейронної мережі, тип архітектури – багатошаровий пер-
септрон, топологія – один внутрішній прошарок з трьома 
нейронами, метод навчання – зворотне розповсюдження 
помилки з постійним кроком (0,01), без шуму. Отримано 
такі результати: NeuroPro показав точність розпізнавання 
84,37 %, Deductor Studio – 93,66 %, Statistica – 98 %.

Проведено навчання таких типів нейронних мереж: 
лінійна (Liniear), багатошаровий персептрон (MLP) 
і мережа типу радіальної базисної функції (RBF). 

Апроксимуюча поверхня в нашому випадку є багатовимір-
ним простором, у якого всі координати безперервні, у силу 
того, що кожна величина відображає стан безперервного 
економічного процесу. Виходячи з цього доцільно вико-
ристовувати багатошаровий персептрон. 

Правильність цього припущення підтверджено резуль-
татами експериментального обчислювання, а саме: помилка 
тестування Liniear дорівнює 24 %, RBF – 3,15 %, MLP – 3.15 %.

З досвіду вчених в галузі нейромережевого моделю-
вання [6 – 8] відомо, що при приблизно рівних результатах 

двох чи більше мереж обирається та, що має більш просту 
архітектуру та топологію. 

Також у процесі експериментального обчислювання 
було випробувано різну кількість прихованих прошарків 
та кількість нейронів і було визначено, що оптимальним 
є кількість прихованих прошарків – два, п’ять нейронів у 
першому та два нейрона у другому. 

Оптимальна складність нейронної мережі обумовле-
на необхідною потужністю. Крім того, збитковість склад-
ності багатошарового персептрону призводить до втрати 
апроксимуючої здатності. 

Таким чином, нейронна мережа повинна володіти до-
статньою кількістю прошарків, щоб задовольнити 
потребу в потужності та не втратити здатності до 

узагальнення.
Експериментальне дослідження показало, що з рос-

том кількості нейронів у прошарках знижується помилка 
навчання. 

На рис. 1 наведено діаграму, яка відображає залеж-
ність навчальної та узагальнюючої помилок від кількості 
нейронів в нейромережі. На діаграмі зображено дві лінії,  
з яких верхня характеризує помилку узагальнення від кіль-
кості нейронів, а нижня, у свою чергу,– помилку навчання.

При подальшому збільшенні кількості нейронів у 
шарах відбувається втрата нейромережі здатності до уза-
гальнення, у літературі ця ситуація називається «перена-
вчання«.

У процесі моделювання було апробовано шість ме-
тодів навчання: 
 метод зворотного розповсюдження помилки без 

шуму з фіксованим кроком; 
 метод градієнтного спуску; 
 квазіньютонівський метод; 
 метод Левенберга – Марквардта; 
 метод швидкого розповсюдження без шуму з фік-

сованим кроком; 
 метод Delta-Bar-Delta без шуму. 

У результаті отримані дані, наведені в табл. 1.
З наведеної таблиці зрозуміло, що найкращим ви-

явився метод швидкого розповсюдження.
Навчання переривалося при розпізнаванні «правиль-

но« і з заданою надійністю 99 % прикладів навчальної вибір-
ки. Реально при цьому «правильно«, але може бути з недо-
статньою надійністю, знаходилось 99,8 % прикладів вибірки.

таблиця 1

Результати моделювання різними методами навчання
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Надійність 96,3 99,1 99,1 99,6 99,8 99,8

Середня  
помилка 0,031 0,018 0,016 0,015 0,01 0,047

Навчені мережі на тестовій вибірці давали приблиз-
но 99,5 % правильних відповідей. 
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Подальший етап полягає в імітаційному моделюванні 
можливих ситуацій. Було складено критерій оптимальності:

  1
max,

n

i i
i

J Y K


  

  
(2)

де Yi – значення i-го вихідного параметра; Ki – коефіцієнт 
нормування i-го вихідного параметра.

Коефіцієнт нормування кожного з параметрів пови-
нен обиратися експертами.

Надалі відбувається імітаційне моделювання, яке 
здійснюється в декілька етапів:

1) визначаються порогові значення кожного вхідно-
го параметра. Наприклад: витрати на електроенергію мо-
жуть знаходитися в інтервалі;

2) методом Монте-Карло формуються вектори 
псевдовипадкових чисел для кожного з вхідних параме-
трів, в інтервалах визначених на попередньому етапі;

3) для кожного набору вхідних параметрів прорахо-
вується критерій оптимальності;

4) знаходження того набору значень вхідних пара-
метрів, що надає максимум критерію оптимальності.

ВИСНОВКИ
Виходячи зі змісту даної роботи можна зробити такі 

висновки. 
1) Питання ефективного бюджетування та викорис-

тання трудових ресурсів на підприємствах вугледобувної 
галузі є актуальними.

2) Експериментально перевірено, що для рішення 
задачі моделювання процесу бюджетування та ефектив-
ного використання трудових ресурсів на підприємствах 
вугледобувної галузі доцільно використовувати багатоша-
ровий персептрон.

3) Найкращим програмним пакетом для створення 
нейромереж архітектури типу «багатошаровий персеп-
трон« є Statistica.

4) Для даної ситуації доцільно використовувати два 
прихованих прошарки.

5) Мінімальна помилка досягається шляхом вико-
ристання семи нейронів на внутрішніх прошарках (п’яти 
на першому внутрішньому прошарку, двох – на другому). 
Подальше нарощення їх кількості призведе до надмірного 
навчання та втрати апроксимуючої здатності нейронної 
мережі.

6)  Залежно від того, як будуть 
змінюватися дані, доцільно повторюва-
ти процедуру навчання нейронної мере-
жі та зміни її топології в напрямку змен-
шення помилки її навчання.

7) Результатом дослідження є 
побудована нейронна мережа, з точніс-
тю 99,8 % і середньою помилкою 4,7 %.
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Дружиніна В. В. перспективний аналіз поточного попиту місцевого ринку праці
Мета статті полягає у прогнозуванні тенденцій поточного попиту місцевого ринку праці на основі методу статистичних рівнянь залежностей 
та кореляційно­регресійного аналізу для пролонгації відповідних процесів на мезорівні. Розглянуто прогнозну модель для узгодження динаміки 
вакантних робочих місць від соціально­економічних показників розвитку міста, яка формується спочатку на базі методу статистичних рівнянь. 
Даний метод вимагає визначення параметрів рівнянь однофакторних залежностей і коефіцієнтів стійкості зв’язку. Далі на підставі розра-
хованих значень цих параметрів і на основі економіко­математичного моделювання певних макроекономічних показників побудовано рівняння 
множинної регресії, використання яких дасть змогу прогнозувати поточний попит на місцевому ринку праці у середньостроковій перспективі. 
Перспективою подальших досліджень є прогнозування рівня поточної збалансованості місцевого ринку праці з використанням наведеної мето-
дики для прогнозування поточної пропозиції.

Ключові слова: прогнозування, економетричні моделі, місцевий ринок праці, поточний попит, вакантні робочі місця
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УДК 331.522.024.52
Дружинина В. В. Перспективный анализ текущего спроса местного 

рынка труда
Цель статьи заключается в прогнозировании тенденций текущего 
спроса местного рынка труда на основе метода статистических урав-
нений зависимостей и корреляционно­регрессионного анализа для про-
лонгации соответствующих процессов на мезоуровне. Рассмотрена 
прогнозная модель для согласования динамики вакантных рабочих мест 
в зависимости от социально­экономических показателей развития го-
рода, которая формируется сначала на базе метода статистических 
уравнений. Данный метод требует определения параметров уравнений 
однофакторных зависимостей и коэффициентов устойчивости свя-
зи. Далее на основании рассчитанных значений этих параметров и на 
основе экономико­математического моделирования определенных ма-
кроэкономических показателей построены уравнения множественной 
регрессии, использование которых позволит прогнозировать текущий 
спрос на местном рынке труда в среднесрочной перспективе. Перспек-
тивой дальнейших исследований является прогнозирование уровня те-
кущей сбалансированности местного рынка труда с использованием 
приведенной методики для прогнозирования текущего предложения.
Ключевые слова: прогнозирование, эконометрические модели, мест-
ный рынок труда, текущий спрос, вакантные рабочие места.
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Labour Market
The goal of the article lies in forecasting tendencies of the current demand 
of the local labour market on the basis of the method of statistical equations 
of dependencies and correlation and regression analysis for prolongation of 
relevant processes at the meso­level. The article considers a forecast model 
for co­ordination of dynamics of vacancies depending on socio­economic in-
dicators of city development, which is formed on the basis of the method 
of statistical equations. This method requires identification of parameters of 
equations of single­factor dependencies and ratios of communication stabil-
ity. On the basis of calculated values of these parameters and on the basis of 
economic and mathematical modelling of certain macro­economic indicators, 
the article builds equations of multiple regression, use of which would allow 
forecasting the current demand in the local labour market in the middle­term 
perspective. The prospect of further studies is forecasting the level of current 
balance of the local labour market, using the provided methods for forecast-
ing the current supply.
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Динамічний характер змін в економіці відобража-
ється на функціонуванні ринку праці незалежно від 
його територіального розташування. За таких умов 

важливо об’єднати макроекономічні показники території 

з показниками функціонування ринку праці. Агрегувати 
дані можливо на основі економіко-математичного моде-
лювання, яке дозволить виконати прогнозування основних 
складових ринку праці: попиту та пропозиції. Прогнозу-
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