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УДК 004.032.26:336.71
Марков М. Є. Застосування штучних нейронних мереж для прогнозування ризику банкрутства банків

Метою статті є знаходження оптимальної структури штучної нейронної мережі для вирішення задачі прогнозування банкрутства банків та 
дослідження ефективності використання нейромережевої моделі для реалій української банківської сфери. Результати проведеного дослідження 
свідчать, що найкращу точність прогнозів на 1–1,5 роки показала модель на основі багатошарового персептрона з 10 та 2 нейронами у при-
хованих шарах. Розроблена нейромережева модель може використовуватися як альтернатива статистичним методам, оскільки вона показує 
кращі результати. Перспективою подальших досліджень у даному напрямі є розробка комплексної системи підтримки прийняття рішень для 
банківських установ, яка б включала прогнозування ризиків для банку, аналіз фінансового стану банку та виявлення фінансових проблем за допо-
могою інноваційних інструментів та технологій, забезпечення моніторингу та контролю за ризиками банківської установи. Одним з елементів 
комплексної системи може стати розроблена нейромережева модель.
Ключові слова: банки, прогнозування, банкрутство, ризик, моделювання, штучні нейронні мережі, нейромережева модель.
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Марков М. Е. Применение искусственных нейронных сетей  

для прогнозирования риска банкротства банков
Целью статьи является нахождение оптимальной структуры ис-
кусственной нейронной сети для решения задачи прогнозирования 
банкротства банков и исследования эффективности использова-
ния нейросетевой модели для реалий украинской банковской сферы. 
Результаты проведенного исследования свидетельствуют, что 
лучшую точность прогнозов на 1–1,5 года показала модель на осно-
ве многослойного персептрона с 10 и 2 нейронами в скрытых слоях. 
Разработанная нейросетевая модель может использоваться как аль-
тернатива статистическим методам, так как она показывает луч-
шие результаты. Перспективой дальнейших исследований в данном 
направлении является разработка комплексной системы поддержки 
принятия решений для банковских учреждений, которая бы включа-
ла прогнозирование рисков для банка, анализ финансового состояния 
банка и выявление финансовых проблем с помощью инновационных 
инструментов и технологий, обеспечение мониторинга и контроля 
за рисками банковского учреждения. Одним из элементов комплексной 
системы может стать разработанная нейросетевая модель.
Ключевые слова: банки, прогнозирование, банкротство, риск, модели-
рование, искусственные нейронные сети, нейросетевая модель.
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Markov M. Ye. Using the Artificial Neural Networks for Forecasting  

the Risk of Bankruptcy of Banks
The article is aimed at finding the optimal structure of artificial neural net-
work to solve the problem of forecasting the bankruptcy of banks and re-
searching the efficiency of use of the neural networks model for the realities 
of Ukrainian banking sphere. Results of the research testify that the best ac-
curacy of forecasts for 1-1,5 years showed the model on the basis of the mul-
tilayer perceptron with 10 and 2 neurons in the hidden layers. The developed 
neural networks model can be used as an alternative to statistical methods, 
as it has shown better results. Prospect for further research in this direction 
is development of a complex system of support for decision-making for bank-
ing institutions, which would include forecasting risks for bank, analysis of 
the bank’s financial condition and identification of financial problems using 
innovation instruments and technologies, ensuring the monitoring and con-
trol of risks of banking institution. The developed neural networks model can 
become one of elements of the complex system.
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У сучасній економіці проблема прогнозування 
банкрутства банків дуже важлива, оскільки 
сучасна економічна система країни не може 

функціонувати без стабільної банківської системи.  
А своєчасне виявлення ознак наближення банкрут-
ства банку дозволяє менеджерам вжити термінових 
заходів щодо змінення фінансового стану та недо-
пущення банкрутства. Але на сьогоднішній день не 
існує єдиної методики прогнозування банкрутства 
банків. У світовій практиці в різні періоди і для різ-
них економічних умов сформульовано різнотипові 
моделі для прогнозної оцінки загроз та ймовірності 
банкрутства суб’єкта господарювання. Але в базо-

ву основу цих моделей покладено дискримінантий 
аналіз. Дослідженнями та розробкою дискримінант-
них моделей прогнозування банкрутства займалися 
вчені з різних країн: Едвард Альтман [1; 2];  Юджин 
Кочак [3]; Берзен Ейгі Ердоган [4]. Серед вітчизняних 
вчених слід відмітити В. П. Мартиненка [5], а також  
О. М. Тридіда та його модель прогнозування фінан-
сової стійкості [6]. Також варто відмітити Г. Джанг [7] 
та З. Хо [8] – зарубіжних дослідників, що займаються 
проблемою прогнозування банкрутства за допомо-
гою штучних нейронних мереж. Вітчизняні науковці 
приділяють більше уваги дослідженню платоспро-
можності підприємств, і дані моделі не можуть ви-
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користовуватись для банківських установ, врахову-
ючи специфіку їх діяльності. На відміну від України,  
в інших країнах широко практикується розробка різних 
статистичних моделей прогнозування банкрутства. За-
рубіжні науковці приділяють значну увагу прогнозу-
ванню банкрутства як підприємств, так і банківських 
структур. Але використання різних зарубіжних моде-
лей призводить до суперечливих результатів, оскільки 
кожна з них розроблена для однієї країни і не може бути 
універсальним засобом вирішення проблеми прогно-
зування банкрутства. Тому існує гостра необхідність 
розробки сучасної моделі прогнозування банкрутства 
комерційного банку в умовах невизначеності та не-
достовірних даних для реалій української банківської 
сфери, але яка була б простою у використанні.

Для дослідження були використані дані квар-
тальної фінансової звітності банків зі сай-
ту Національного банку України з 2014 р. до  

І кварталу 2016 р., а також перелік банків з 2015 р. до 
ІІІ кварталу 2017 р., що визнані неплатоспроможни-
ми, в яких введено тимчасову адміністрацію або вони 
ліквідовані.

Як вхідні дані моделі використовувались такі 
два блоки:

Блок 1 – абсолютні показники:
 Активи банків (X1).
 Власний капітал (X2).
 Грошові кошти банків (X3).
 Депозити банків (X4).
 Зобов’язання банків (X5).
 Кредити банків (X6).
 Прибутки (збитки) банків (X7).

Блок 2 – відносні показники:
 Коефіцієнт участі власного капіталу в форму-

ванні активів (X8).
 Коефіцієнт співвідношення кредитів і депо-

зитів (X9).
 Коефіцієнт миттєвої ліквідності (X10).
 Коефіцієнт резервування кредитів банками 

(X11).
 Процентна маржа банків (X12).
 Рентабельність активів банків (X13).
 Рентабельність капіталу банків (X14).

Кожна вибірка вхідних даних була розбита на  
4 кластери. На рис. 1 видно, скільки векторів вхідних да-
них пов’язано з кожною клітинкою (нейроном) карти.

Загальний відсоток правильних прогнозів не 
може бути об’єктивним показником правильної 
роботи мережі, оскільки обчислюється від за-

гальної суми правильних віднесень банків до банкру-
тів або небанкрутів у тестовій вибірці, де велику част-
ку складають небанкрути, тому відсоток правильних 
прогнозів може бути великим і при досить низькому 
прогнозі банків-банкрутів. Отже, для вирішення цієї 
проблеми вирішено ввести коефіцієнт результатив-
ності моделі, який знаходиться у діапазоні [0; 1] та 
обчислюється таким чином:

max max
(1 ) ,r

nb b
k

nb b
= - a + a

              

(1)

де  kr – коефіцієнт результативності нейромереже-
вої моделі; α – ваговий коефіцієнт банків-банкрутів  
(α = 0,5); nb – кількість правильних прогнозів бан-
ків небанкрутів; nbmax – загальна кількість банків-
небанкрутів у вибірці; b – кількість правильних про-
гнозів банків-банкрутів; bmax – загальна кількість 
банків-банкрутів у вибірці.

Було розроблено план експериментів, який ви-
рішує такі задачі:

1) знаходження оптимальної структури не-
йронної мережі: проведення 12 експериментів з кла-
сичним персептроном з одним прихованим шаром і 
24 експериментів з багатошаровим персептроном з 
двома прихованими шарами. Використовувались так 
характеристики мережі:
 кількість епох: 1000;
 набір даних для навчання: відносні показни-

ки банків України за 2014 р. – 130 банків, які 
входять у один кластер, 80,8% – небанкрути, 
19,2% – банкрути;

 тестова вибірка: відносні показники банків 
України за 2015 р. (113 банків, з них 97 – не-
банкрути, 16 – банкрути);

 прогноз на 1 рік.
2) вибір кращого блоку показників для навчання 

мережі: проведення експерименту з вищевказаними 

 
Абсолютні показники

за 2014 р.
Відносні показники

за 2014 р.
Абсолютні показники

за 2015 р.
Відносні показники

за 2015 р.

Hits Hits Hits Hits

Рис. 1. Кластерний аналіз вхідних даних
Джерело: авторська розробка.
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характеристиками мережі, але використання блоку 
абсолютних показників;

3) дослідження точності прогнозування ризику 
банкрутства банків на 1,5 року: проведення 2 експери-
ментів; використання визначеного кращого блоку по-
казників для навчання мережі й такі характеристики:
 кількість епох: 1000;
 набір даних для навчання для І експеримен-

ту: показники банків України за 2014 р.;
 набір даних для навчання для ІІ експеримен-

ту: показники банків України за 2015 р.;
 тестова вибірка: показники банків України за 

І квартал 2016 р. (110 банків, з них 88 банків – 
небанкрути, 22 – банкрути);

 прогноз на 1,5 року (до ІІІ кварталу 2017 р.).
Результати експериментів з класичним персеп-

троном представлено в табл. 1.

Для знаходження оптимальної структури ме-
режі з одним прихованим шаром дослідили вплив 
кількості нейронів на коефіцієнт результативності 
мережі.

На рис. 2 зображено графік регресійної моделі 
та діаграма розсіювання фактичних результатів екс-
периментів з нейронною мережею.

Результати дослідження показали, що опти-
мальна кількість нейронів у прихованому шарі – 6. 
Модель цієї структури правильно виявила 90 небан-
крутів та 8 банкрутів, коефіцієнт результативності 
дорівнює 0,7139.

Результати експериментів з багатошаровим пер-
септроном представлено в табл. 2.

Для знаходження оптимальної структури ней-
ронної мережі побудували поверхню відгуку поліно-
міальної регресійної моделі для інтервалів змінних  

таблиця 1

Результати експериментів 

№ експерименту Кількість нейронів 
1-го шару

прогноз –  
небанкрути прогноз – банкрути Коефіцієнт 

результативності

1 1 89 5 0,6150

2 2 96 5 0,6511

3 3 90 5 0,6202

4 4 89 5 0,6150

5 5 94 5 0,6408

6 6 90 8 0,7139

7 7 76 9 0,6730

8 8 86 7 0,6620

9 9 78 8 0,6521

10 10 89 4 0,5838

11 11 79 2 0,4697

12 12 97 0 0,5000

Джерело: авторська розробка.

Кількість нейронів
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Рис. 2. Графік регресійної моделі
Джерело: авторська розробка.
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таблиця 2

Результати експериментів

№ експерименту
Кількість 
нейронів  
1-го шару

Кількість 
нейронів  
2-го шару

прогноз –  
небанкрути

прогноз –  
банкрути

Коефіцієнт 
результативності

1 1 1 86 7 0,6620

2 2 1 96 5 0,6511

3 3 1 83 8 0,6778

4 4 1 87 7 0,6672

5 5 1 97 0 0,5000

6 4 2 86 6 0,6308

7 5 2 86 6 0,6308

8 6 2 93 5 0,6356

9 7 2 96 3 0,5886

10 8 2 86 6 0,6308

11 9 2 84 8 0,6830

12 10 2 83 10 0,7403

13 3 3 97 3 0,5938

14 4 3 95 5 0,6459

15 6 3 88 4 0,5786

16 8 3 81 7 0,6363

17 10 3 84 6 0,6205

18 6 4 81 9 0,6988

19 8 4 96 3 0,5886

20 10 4 75 8 0,6366

21 8 5 83 7 0,6466

22 10 5 94 5 0,6408

23 10 6 88 6 0,6411

24 12 6 93 3 0,5731

Джерело: авторська розробка.

x = [1; 12] та y = [1; 6]. На рис. 3 зміна коефіцієнта ре-
зультативності показана за допомогою градієнтної 
заливки поверхні від світло-сірого кольору (наймен-
ше значення коефіцієнта) до темно-сірого (найбільше 
значення).

 Нейрони 1-го шаруНейрони 2-го шару

Найбільше
значення

Найменше
значення

Отже, оптимальна кількість нейронів у прихо-
ваних шарах – 10 і 2 відповідно. Модель цієї структу-
ри правильно виявила 83 небанкрутів і 10 банкрутів, 
коефіцієнт результативності дорівнює 0,7403. Бага-
тошаровий персептрон має коефіцієнт результатив-

ності біль ше, ніж  класичний 
персеп трон (0,7403 і 0,7139 від-
повідно), тому найкраща мо-
дель для прогнозування ризику 
банкрут ства банків – багатоша-
ровий персептрон з двома при-
хованими шарами (10 і 2 нейро-
нів відповідно).

Наступний етап дослі-
дження – змінення показників 
навчальної вибірки з відносних 
на абсолютні.

Рис. 3. поверхня відгуку
Джерело: авторська розробка.
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У табл. 3 наведено результати роботи мережі 
на тестовій виборці.

таблиця 3

Результати експерименту

 Результат

Ба
нк

ів
сь

ка
  

си
ст

ем
а 

20
15

 р
.

Н
ей

ро
м

ер
еж

ев
а 

м
од

ел
ь

Ко
еф

іц
іє

нт
и 

ре
зу

ль
та

ти
вн

ос
ті

Небанкрути 97 95 0,9794

Банкрути 16 3 0,1875

Усього правильних 
прогнозів 113 98 0,5835

Джерело: авторська розробка.

Мережа виявила більше небанкрутів, порівняно 
з моделлю, яка була навчена на відносних фінансових 
показників, але має досить низький коефіцієнт ре-
зультативності, – 0,5835. 

Отже, використання абсолютних фінансових 
показників банківської діяльності дає нижчі 
показники точності прогнозів, ніж відносні 

фінансові показники, і не можуть використовуватися 
для прогнозування ризику банкрутства.

Наступним дослідженням було прогнозування 
ризику банкрутства банків на 1,5 року для тестової 
вибірки станом на І квартал 2016 р. Спочатку вико-
ристали кластеризовану навчальну вибірку за 2014 р. 

У табл. 4 наведено результати роботи мережі 
на тестовій виборці.

таблиця 4

Результати експерименту

Результат 

Ба
нк

ів
сь

ка
 си

-
ст

ем
а 

І к
ва

рт
ал

 
20

16
 р

.

Н
ей

ро
м

ер
еж

ев
а 

м
од

ел
ь

Ко
еф

іц
іє

нт
и 

ре
зу

ль
та

ти
вн

ос
ті

Небанкрути 88 84 0,9545

Банкрути 22 7 0,3182

Усього правильних 
прогнозів 110 91 0,6364

Джерело: авторська розробка.

Мережа виявила майже 96% небанкрутів, але 
коефіцієнт результативності знизився до 0,6364, по-
рівняно з прогнозом на 1 рік.

Далі використали кластеризовану навчальну 
вибірку за 2015 р. Результати роботи мережі на тесто-
вій виборці наведено в табл. 5.

таблиця 5

Результати експерименту

Результат 

Ба
нк

ів
сь

ка
 си

-
ст

ем
а 

І к
ва

рт
ал

 
20

16
 р

.

Н
ей

ро
м

ер
еж

ев
а 

м
од

ел
ь

Ко
еф

іц
іє

нт
и 

ре
зу

ль
та

ти
вн

ос
ті

Небанкрути 88 78 0,8864

Банкрути 22 14 0,6364

Усього правильних 
прогнозів 110 92 0,7614

Джерело: авторська розробка.

Модель, навчена на вибірці за 2015 р., демон-
струє непогані та збалансовані прогнозні показники 
при прогнозі на 1,5 року. Коефіцієнт результативно-
сті даної мережі значно більше, ніж у попередньому 
експерименті, – 0,7614 та 0,6364 відповідно.

Загалом результати цих досліджень показали, що 
оптимальною мережею прогнозування, з точки зору 
збалансованого виявлення і банків-банкрутів, і банків-
небанкрутів, є багатошаровий персепторон з двома 
прихованими шарами з такою кількістю нейронів:
 кількість нейронів на першому шарі – 10;
 кількість нейронів на другому шарі – 2.

Оптимальна навчальна вибірка – відносні по-
казники банків, які попередньо були кластеризовані.

Модель показала так результати: 
 дані 2015 р. (прогноз на 1 рік) – коефіцієнт 

результативності – 0,7403; модель виявила  
10 банкрутів із 16 банків-банкрутів;

 дані І кварталу 2016 р. (прогноз на 1,5 року) – 
коефіцієнт результативності – 0,7614; модель 
виявила 14 банкрутів із 22 банків-банкрутів;

Для порівняльного аналізу було обрано дві дис-
кримінантні моделі: перша розроблена українським 
ученим, д-ром екон. наук, проф. В. П. Мартиненком у 
2006 р., друга – турецьким ученим Берзен Ейгі Ердо-
ганом у 2008 р. При цьому модель Мартиненка була 
обрана для експериментального дослідження ефек-
тивності використання моделей для прогнозування 
ризику банкрутства банків, які для цього не призна-
чені та більш прийнятні для визначення ймовірності 
банкрутства підприємств.

Тестова вибірка – фінансова звітність україн-
ських банків (сайт НБУ) за І квартал 2016 р., прогноз 
банкрутства банків на 1,5 року (до ІІІ кварталу 2017 р.).

У табл. 6 наведено порівняльний аналіз нейро-
мережевої моделі зі статистичними моделями про-
гнозування Мартиненка та Ердогана.

Порівняно зі статистичними моделями прогно-
зування розроблена модель на основі багатошарово-
го персептрону показує кращі результати, які близькі 
до показників зарубіжних прогнозних моделей. 
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ВИСНОВКИ
Отже, нейромережева модель може використо-

вуватися як альтернатива статистичним методам, для 
прогнозування ризику банкрутства українських бан-
ків. Також модель може бути корисною для клієнтів 
банків, які бажають виявити банки, які у найближчий 
період (1–1,5 року) можуть стати неплатоспромож-
ними та/або ліквідованими.

Перспективою подальших досліджень у даному 
напрямі є розробка комплексної системи підтрим-
ки прийняття рішень для банківських установ, яка 
б включала прогнозування ризиків для банку, аналіз 
фінансового стану банку та виявлення фінансових 
проблем за допомогою інноваційних інструментів та 
технологій, забезпечення моніторингу та контролю 
за ризиками банківської установи. Одним з елементів 
комплексної системи може стати розроблена нейро-
мережева модель.                   
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таблиця 6

порівняльний аналіз нейромережевої моделі зі статистичними моделями

Модель Небанкрути Банкрути Усього правильних 
прогнозів

Коефіцієнт 
результативності

Модель Мартиненка 3 22 25 0,5170

Модель Ердогана 76 7 83 0,5909

Нейромережева модель 78 14 92 0,7614

Джерело: складено автором.
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