РОЗДІЛ 1

ТЕОРЕТИКО-МЕТОДОЛОГІЧНІ ОСНОВИ МОДЕЛЮВАННЯ ЕКОНОМІЧНИХ СИСТЕМ

1.1. Сучасна парадигма розвитку теорії економіко-математичного моделювання
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В останнє десятиріччя на фондових ринках як розвинутих країн, так і країн з перехідною економікою, спостерігається суттєве збільшення кількості фінансових криз та їх масштабів, що ілюструється на рис. 1.1. Ринкові кризи 1998 та 2000-2003 років, які принесли тільки американським інвесторам збитки в десятки трильйонів доларів, красномовно свідчать про те, що наявні теорії фінансового аналізу емітентів цінних паперів та прогнозування розвитку фінансово-економічних систем себе практично вичерпали. Тому для здійснення обґрунтованих економічних прогнозів у сучасних умовах необхідне істотне переосмислення використовуваних методів економіко-математичного моделювання.

Зокрема, О. О. Недосєкін у своїй докторській дисертації [32, с. 9] охарактеризував період 2000-2002 рр. у світовій економіці як парадигмальний епістемологічний розрив, внаслідок чого взагалі ставиться під сумнів можливість використання ретроспективних даних для прогнозу через якісний перелом ринкових тенденцій. Проте необхідних висновків з цих криз (перегляд методів фінансового аналізу та прогнозування) досі було зроблено недостатньо, що не дозволяє в сучасних умовах ефективно запобігати виникненню кризових явищ.

(ВЫРЕЗАНО)

Відповідно, виникнення криз на фондових ринках пов’язано не тільки з низькою здатністю сучасного економіко-математичного інструментарію прогнозувати розвиток фінансових показників, але й з неадекватністю методів аналізу фінансового стану емітентів тощо. Подібна ситуація вимагає перегляду математичного апарату, що застосовується в управлінні фінансами, і не лише на фондовому ринку.

Подібна все зростаюча невідповідність розповсюджених економіко-математичних методів новим економічним умовам була описана Томасом Куном у теорії кризових ситуацій у науці [33], тобто "наукових революцій" або "змін парадигм", коли старі системи "очевидностей" змінюються новими, отриманими "евристично". Так, відповідно до циклів розвитку науки за Куном, нормальна наука (коли кожна нова подія піддається поясненню з позицій пануючої теорії) змінюється екстраординарною наукою (кризою в науці, появою аномалій, непоясненних фактів). Збільшення кількості аномалій сприяє виникненню альтернативних теорій, що врешті приводить до наукової революції – формування нової парадигми.

Про незворотні зміни, зокрема, в економічній науці, зазначав ініціатор створення міжнародної наукової організації "Римський клуб" А. Печчеі [34]: "Немає більше економічних, технічних або соціальних проблем, що існують окремо, незалежно одна від одної, котрі можна було б обговорювати в межах однієї спеціальної термінології й вирішувати не поспішаючи, послідовно. У нашому штучно створеному світі майже все досягло небувалих розмірів і масштабів: динаміка, швидкість, енергія, складність – і наші проблеми теж. Вони тепер одночасно і психологічні, і соціальні, і економічні, і технічні, до того ж ще й політичні; окрім того, тісно переплітаючись і взаємодіючи, вони пускають коріння й дають паростки в суміжних і віддалених областях".

У роботі [35], підготовленій за результатами проведення ІІ Всеросійського симпозіуму з економічної теорії, який проходив за участі провідних російських вчених-економістів, академіків РАН, узагальнюючим висновком була теза: "вагоме місце у розвитку економічної теорії в найближчому майбутньому будуть займати міждисциплінарні підходи, що базуються на широкому застосуванні апарата синергетичного моделювання, економіко-математичних, економіко-соціологічних, економіко-історичних та економіко-психологічних й інших моделей та методів." [35, с. 139]

Розвиваючи наведені цитати можна від себе додати, що сучасні економічні, соціальні, юридичні та інші проблеми часто характеризуються суто теоретичними міркуваннями, описовими послідовностями стосовно їх вирішення без застосовування будь-яких числових показників. Через ці особливості стає неможливим для розв'язання подібних задач використати числові підходи, в підґрунтя яких покладено економетричні моделі, побудовані за принципами регресійних функцій. Тому аналітики вимушені частіше використовувати звичайні методи якісного аналізу економічних систем, що унеможливлює застосування кількісних методів математичного моделювання для планування та оптимізації діяльності цих систем.

Проте, логічно зауважити, що немає сенсу штучно відмовлятися від певної важливої інформації лише тому, що існуючі розповсюджені математичні методи обробки інформації та прийняття рішень не здатні оперувати якісними показниками.

Як зазначав у висновках до статті [36, с. 36] професор В. В. Вітлінський: "Усе це потребує залучення відповідного економіко-математичного інструментарію, зокрема, топології, функціонального аналізу, теорії нечітких (розпливчастих) множин, а також відповідних інформаційних технологій, що дозволило б із загальних концептуальних позицій здійснити опис як кількісно, так і якісно поданої інформації щодо об’єктів і процесів, враховуючи семантичні модальності інформаційних одиниць, нечіткість даних, мультиплікативний вплив чинників невизначеності та конфліктності, синергетичні ефекти, вплив різних видів і типів ризику на його інтегральну оцінку, а також суб’єктивного чинника та низку інших аспектів, які підвищують адекватність і точність відповідних оцінок, прогнозів, планів та рішень". Отже, специфіка розвитку сучасної світової економіки обумовлює необхідність розробки та впровадження нового економіко-математичного інструментарію на базі синергетичного та системного підходів.

Як було зауважено в роботі [37, с. 10], сучасний стан економічної науки підтверджує доцільність і необхідність розробки нової парадигми управління соціально-економічними об'єктами, яка б враховувала ті коло​сальні зміни у сучасному світі, що відбулися та відбуваються з наростаючою динамікою, і які пов'язані з посиленням взаємозв’язку, взаємозалежності й взаємодії реальних проблем різних галузей практичної діяльності.

(ВЫРЕЗАНО)

Тобто, якщо вдається підвищити ефективність моделі та її адекватність у сучасних умовах шляхом її ускладнення, то не варто залишатися на рівні амеби тваринного світу (читай – регресійних моделей у теорії економіко-математичного моделювання). Проте, завжди при побудові математичних моделей варто дотримуватися правила, коли із двох моделей з приблизно рівними похибками моделювання рекомендується вибирати ту, яка має більш просту конфігурацію.

Поєднуючи наведені вище тези та враховуючи неспроможність розповсюджених нині економіко-математичних методів здійснювати адекватний аналіз та прогнозування (що стало однією із головних причин виникнення такого значного та тривалого кризового періоду на розвинутих фондових ринках), дозволимо собі зробити висновок про необхідність перегляду концептуальних засад моделювання фінансових та соціально-економічних систем та розвитку нової економічної парадигми. Ця парадигма повинна передбачати застосовування такого математичного інструментарію, який надасть можливість здійснювати фінансово-економічний аналіз та прогнозування з урахуванням усієї наявної інформації про об’єкт дослідження (зокрема, експертних знань) та проводити ефективне налагодження моделей на підґрунті реальних статистичних даних.

Як висновок з наведеного вище, дозволимо собі також відзначити нагальну необхідність упровадження в фінансовий та економічний аналіз такого економіко-математичного інструментарію, що, з одного боку, дозволяє у повному обсязі враховувати українські реалії організації і ведення бізнесу, а з іншого боку, ґрунтується на сучасних світових течіях економічної науки, однією із яких вважається теорія нечіткої логіки, м'яких обчислень і наближених розрахунків.

Нечітка логіка є тим математичним інструментарієм, який з успіхом може бути застосований для розв'язання практично будь-яких економічних задач. Так, нечіткі описи дають можливість ставити та математично-обґрунтовано розв'язувати навіть такі задачі, для яких характерні лише лінгвістичні висловлювання та якісні описи.

1.1.1. Еволюція математичних моделей та методів прогнозування фінансових часових рядів

Покажемо доцільність застосування методів нечіткої логіки для моделювання фінансово-економічних процесів, звернувшись до рис. 1.1, на якому зображені тренди індексів NASDAQ, S&P 500 та Dow Jones, що фактично є наочним представленням розвитку світової економіки (особливо, розвинених країн). Спостерігаючи зображені на рис. 1.1 ринкові зміни просто не може не виникнути питання: "Яким чином взагалі можна здійснювати передбачення розвитку подібних цінових кривих?". З метою отримання відповіді на це питання проведемо якісний аналіз розповсюджених підходів, що наразі використовуються для прогнозування розвитку фінансових часових рядів.

Найпростіший варіант прогнозу на базі математичних моделей полягає у застосуванні регресійного рівняння за фактором часу, параметри якого оцінюють, зазвичай, за методом найменших квадратів. Зазначимо, що досить багато вчених та інвесторів дотепер здійснюють моделювання змін фондових індексів, базуючись на припущенні про їх розвиток відповідно до вінерівського випадкового процесу [39-43]. З цієї моделі випливає, що тренд фондового індексу є експонентним, індекс вільно (методом броунівського руху) коливається навколо цього тренда, а поточна прибутковість за індексом має логнормальний розподіл з постійними параметрами [1, 44-46].

З рис. 1.1 видно, що проведення інтерполяції індексів експонентною кривою на інтервалі до 2000 року не складе жодних проблем. Проте, якщо розширити інтервал за межі 2000 року, то сама інтерполяція стає неможливою. Можна окремо намагатись інтерполювати ділянки 2000-2003 та 2003-2007 років, проте це будуть вже інші випадкові процеси (не обов’язково вінерівські) із зовсім іншими параметрами. До того ж можна констатувати, що сильно зросла волатильність часових рядів та й припущення про нормальний або логнормальний розподіл значень часового ряду фінансового показника (навіть за умови ефективної попередньої його обробки) вимагає додаткового обґрунтування.

Фактично, це свідчить про неможливість спостерігати теперішній момент як справджений прогноз минулого на базі класичних математичних підходів, які ґрунтуються на припущенні про нормальний розподіл фінансових часових рядів. У таких умовах жодна регресійна функція, що виводить майбутнє із сучасності, не досягне успіху, оскільки можливість застосування регресії ґрунтуються на припущенні про стаціонарність прогнозованого випадкового процесу, тобто стійкість у часі його ймовірнісних характеристик. Із цього ж припущення про стаціонарність виходять всі авторегресійні підходи, коли наступне значення прогнозованої величини лінійно залежить від деякої сукупності її попередніх значень.

Щоб послабити зазначену передумову про стаціонарність, науковці Роберт Енгл [47] і Тім Боллерслев [48] розробили сімейство методів ARCH і GARCH, в яких робиться припущення про нестаціонарність випадкового процесу та прогнозується не тільки залежна змінна, але й параметри розподілу помилок прогнозу (умовно-непостійна волатильність).

Розвитком методів ARCH і GARCH є технологія нейронних мереж [49-62], які є, по суті, тим самим регресійним рівнянням, але більш складної конфігурації. При цьому, нейронні мережі позбавлені таких недоліків прогнозування, як усереднення, монотонність чи періодичність майбутніх значень часового ряду.

Проте, навіть найскладніші сучасні кількісні методи прогнозування перестають надійно працювати, коли досліджувана економічна система зазнає кардинальних змін. Тобто, з різким переломом економічних тенденцій (подібно до тих, що відбуваються з 2000 року, як видно з рис. 1.1), використання ретроспективних даних для прогнозування майбутніх значень фінансових часових рядів стає необґрунтованим.

Серія фінансових катастроф, що прокотилися світом протягом останніх десятиріч, спричинила розорення великої кількості банків та інвестиційних фондів, у тому числі й знаменитого LTCM, що активно використовував ідеї Блека, Шоулза, Мертона [63, 64] (лауреатів Нобелівської премії з економіки 1997 року). Все це підштовхнуло до проведення серії нових досліджень, у результаті яких було дійдено висновку, що ті виняткові дуже сильні коливання, які раніше вважались несуттєвими та відкидались при перевірці розподілів на нормальність, насправді є надзвичайно важливими [65-68]. Звідси випливало, що основні положення класичної теорії аналізу та прогнозування фондового ринку були недостовірними.

В результаті при моделюванні економіки все частіше почали звертатись до теорії фрактального аналізу та теорії хаосу [9-11], які ще на початку 60-х років суттєво похитнули віру у подібність розвитку економічних систем до нормального закону розподілу [15]. Проте, застосування цього інструментарію виправдовує себе при передбаченні криз чи кардинальних змін тенденцій розвитку макроекономічних систем. Але він не годиться для прогнозування значень фінансових показників, тим більше на коротких часових інтервалах. Мандельброт (один із засновників теорії фракталів) зазначав про те, що поведінка часових рядів на ринку капіталу відповідає розподілам, які він назвав стійким паретіаном [15]. Стійкий паретіан (стійкий розподіл Парето або фрактальний розподіл) характеризує тенденція до трендів і циклів, раптових змін. Як наслідок кризи класичної теорії розвитку економічних процесів, останнім часом підвищився також загальний інтерес до методів аналізу графіків цін, зокрема, до технічного аналізу та теорії хвиль Елліотта [69].

(ВЫРЕЗАНО)

У результаті проведених досліджень було виявлено досить низьку здатність зазначених підходів до прогнозування розвитку фінансових показників та, зокрема, передбачення напряму їх змін, навіть за умови ефективної попередньої обробки значень фінансового часового ряду. Для підвищення ефективності прогнозування та забезпечення більшої точності передбачення напрямків розвитку фінансових індексів, необхідно задавати в моделі тенденції змін цінових кривих, виявляти та враховувати правила розвитку ринку. Проте, наведені вище кількісні методи не дозволяють організувати розрахунок результативного показника, ґрунтуючись на встановленому наборі правил логічного висновку (наприклад, за значеннями лише кількох із пояснюючих змінних моделі), зберігаючи можливість оптимізації параметрів моделі.

До того ж, зазначені підходи не надають можливості працювати з якісними показниками. Однак у сучасних умовах української економіки можливість урахування експертних даних та проведення на цій основі наближених розрахунків є особливо важливою, оскільки Україна розпочала відходити від радянських методів організації економіки близько 15 років тому, через що практично виключається можливість аналізу рядів статистичних даних традиційними способами внаслідок істотної нестаціонарності відповідних випадкових процесів.

Важливість урахування експертної інформації та встановлення правил логічного висновку можна продемонструвати на прикладі спаду усіх вітчизняних цінних паперів майже на 15% лише протягом однієї торгової сесії 3 квітня 2007 року – на наступний день після підписання Президентом України Указу про розпуск Верховної Ради України. У сучасному світі курси цінних паперів надзвичайно сильно залежать від політичної кон'юнктури та чуток, які поширюються навколо фондового ринку.

Запитаймо себе, який із кількісних методів надасть можливість оперувати подібною інформацією? Відповідь однозначна – жоден! Якщо ж ми перейдемо в площину суто якісних методів, то втратимо можливість оптимізації параметрів моделі на реальних статистичних даних. І в такому разі на допомогу приходить теорія нечіткої логіки, яка надає зручний інструментарій для представлення експертно-встановлених правил розвитку ринку в математичній формі, забезпечує можливість автоматичного налагодження параметрів моделі з урахуванням кількісних та якісних показників та має низку інших незаперечних переваг для моделювання фінансово-економічних систем.

Дійсно, як показано в роботі [74], включення до моделі поряд з кількісними ще й експертних оцінок низки інформативних якісних чинників та організація механізму логічного висновку дозволяє розраховувати на суттєве підвищення точності прогнозу. Таку можливість при побудові економіко-математичних моделей вдається реалізувати лише застосовуючи інструментарій теорії нечіткої логіки, якщо реалізувати також запровадження механізму тонкого налагодження параметрів моделі на реальних даних. Зауважимо, що використання експертних оцінок є доцільним при здійсненні довгострокового прогнозування або при проведенні аналізу фінансово-господарської діяльності об’єкта дослідження.

З метою проведення короткострокового прогнозування логічний висновок доцільно організувати на базі правил технічного аналізу ринку, які є ефективними для здійснення прогнозу як на довгих, так і на коротких часових інтервалах. За словами Мандельброта динаміка акцій або валют є дуже схожою у різних масштабах часу та цін. Спостерігач не може сказати за зовнішнім видом графіка, відносяться дані до тижневих, денних або погодинних змін [75].

Відповідно, при проведенні наукових досліджень здобувачем було побудовано економіко-математичні моделі прогнозування розвитку фінансових показників на базі методів нечіткої логіки, в основі яких було закладено правила розвитку ринку із теорії хвиль Елліотта [70, 76-79]. Ефективність даних моделей експериментально перевірено на провідних світових та вітчизняних фондових індексах (див. п.п. 3.5.2). Моделі виявили високу здатність до відтворення вихідного часового ряду та, зокрема, передбачення напрямків змін курсів фінансових показників, що особливо важливо для гравців фондового ринку.

Відповідно, економіко-математичні моделі прогнозування розвитку фінансових часових рядів, побудовані з застосуванням інструментарію нечіткої логіки, показали більшу точність та адекватність порівняно з іншими альтернативними підходами у сучасних умовах світової та національної економіки (згідно Детушу – засновнику загальної теорії передбачення на основі теорії ймовірності – адекватність визначається саме здатністю теорії передбачати результати майбутніх змін).

1.1.2. Проблеми адекватності математичних моделей та методів аналізу фінансово-господарської діяльності суб’єктів господарювання

Водночас зауважимо, що виникнення таких затяжних та різких криз, які відбуваються протягом останнього десятиріччя (як видно з рис. 1.1), обумовлюється не тільки низькою адекватністю використовуваних дотепер методів прогнозування, але й підходів до аналізу фінансово-господарської діяльності суб’єктів господарювання. І причин цьому є декілька. По-перше, проведення адекватного комплексного аналізу підприємства може дозволити його керівництву вжити необхідних заходів стосовно підвищення фінансової спроможності та запобігти можливому банкрутству. По-друге, можливість ефективно оцінювати фінансовий потенціал емітента дозволила б інвесторам чи кредиторам уникати нераціонального вкладення грошових ресурсів в обсягах, які значно перевищують капіталізацію самих компаній, що часто відбувається і дотепер. А це, в свою чергу, могло би запобігти одночасному банкрутству чи різкому зниженню курсів цінних паперів великої кількості підприємств через їх неспроможність виконати свої боргові зобов’язання.

Отже, розробка та впровадження у теорію управління фінансово-економічними системами ефективних методів і моделей оцінювання економіко-господарської діяльності та фінансового стану суб’єктів господарювання є важливим не тільки для самих компаній чи їх інвесторів, але й для економіки країни в цілому, оскільки здатне підвищити її стабільність та збалансованість через ефективний перерозподіл фінансових ресурсів.

Серед відомих економіко-математичних методів аналізу фінансово-економічних систем, які здійснили свій "вагомий внесок" у виникнення економічних криз, варто згадати такі, що ґрунтуються на експертних оцінках, кількісні мінімаксні та ймовірнісні підходи та низка інших.

Серед зазначених, методи експертних оцінок є найдавнішими. Один із різновидів – дельфійський метод – ґрунтується на багатоступінчастому експертному опитуванні з послідуючою обробкою даних, використовуючи інструментарій економічної статистики. Обмеженість методів експертних оцінок полягає в тому, що в них присутній суб'єктивний елемент та відсутня можливість налагодження моделі на реальних даних, застосовуючи математичні методи оптимізації.

Методи ситуаційного аналізу полягають у генерації економічних сценаріїв з присвоєнням кожному із них імовірнісних ваг і подальшому детермінованому моделюванні розвитку системи за визначеним сценарієм. У разі визначення комплексної оцінки потенціалу системи за всіма можливими сценаріями її розвитку, оцінювання проводиться шляхом розрахунку математичного очікування випадкової величини результативного показника з урахуванням встановленого вагового розподілу ймовірних сценаріїв.

Якщо сценарії розвитку фінансово-економічної системи є багатоступінчастими (процесними), то в процесі дослідження фінансових результатів будується дерево рішень. У фінансовому менеджменті дерева рішень особливо широко використовуються у макроекономічному моделюванні, виборі інвестиційних альтернатив та для оцінювання вартості опціонів. Однак використання подібного підходу або мінімаксного класичного чи модифікованого методу Гурвіца в принципі не дає можливості охопити повну множину можливих сценаріїв розвитку економічної системи.

(ВЫРЕЗАНО)

Іноді при моделюванні фінансово-економічних систем і процесів використовують аксіологічні ймовірності, однак обґрунтованість введення точкових імовірнісних оцінок і суб'єктивних імовірнісних розподілів у більшості використовуваних моделей недостатня, до того ж, вносить значну частку суб'єктивізму у прийняття рішення.

Зауважимо, що класичним трактуванням імовірності є частота однорідних подій, що відбуваються в незмінних зовнішніх умовах. У реальній економіці немає ні однорідності, ні незмінності умов. Якщо, наприклад, розглянути два підприємства, які належать до однієї галузі й мають аналогічні показники фінансової діяльності, то можна побачити їхній розвиток за абсолютно різними сценаріями через їхні внутрішні особливості. Так, успішне керівництво однією компанією приводить її до успіху, а неуспішний менеджмент іншої – до банкрутства. Але, у проведенні аналізу фінансової стійкості цих компаній із застосуванням класичних дискримінантних моделей діагностики банкрутства, подібних до Z-рахунку Альтмана, відмінності між цими підприємствами виявлено не буде.

Проведені експерименти з прогнозування банкрутства вітчизняних підприємств із використанням низки дискримінантних моделей виявили занадто низьку їхню здатність до оцінювання реального фінансового стану компаній та передбачення банкрутств в умовах української економіки [70, 85, 86]. Проведені в даному напрямі дослідження [1, 87-91] показують, що коефіцієнти подібних дискримінантних моделей різко змінюються з року в рік і від країни до країни.

У сучасних умовах розвитку української економіки доцільніше аналізувати одночасно з економічними і фінансовими показниками підприємства ще низку допоміжних чинників, за якими можна побічно судити про наміри та можливості його керівництва. Адже, корінь проблеми знаходиться не стільки в фінансах, скільки в неадекватних способах управління ними [1]. Відповідно, при проведенні фінансового аналізу важливо враховувати поряд з кількісними показниками ще й якісну інформацію.

Зважаючи на зазначене вище, ще раз зробимо наголос на доцільності застосування для моделювання економічних систем методів нечіткої логіки, що надають інструментарій для обробки якісної інформації та забезпечують можливість оптимізації параметрів моделі на реальних кількісних та якісних показниках діяльності фінансово-стійких компаній та підприємств-банкрутів. Окрім того, встановлення набору правил логічного висновку дає можливість уникнути ситуації, коли одні показники, що є в дискримінантній моделі, можуть бути надто низькими для аналізованого підприємства у порівнянні з їхніми "нормальними" значеннями, а інші, навпаки, зависокими, що також "погано". При цьому, їхня комбінація може свідчити про стабільний фінансовий стан підприємства, оскільки є розрахунком одного інтегрованого показника на підставі всіх вхідних чинників одночасно. Встановлення набору правил у нечіткій моделі виключає подібну ситуацію.

Зауважимо, що методи нечіткої логіки надають можливість здійснювати моделювання будь-яких соціально-економічних систем, навіть таких, для яких відсутня яка-небудь повноцінна статистика, або ж у разі, коли серед інформативних чинників є лише якісні показники. Крім того, моделі, побудовані на нечіткій логіці, є адаптивними до мінливих умов економіки та не вимагають дотримання гіпотези про нормальний розподіл відповідних випадкових процесів, що особливо важливо у сучасних умовах світової економіки (зокрема, української).

1.1.3. Обґрунтування напрямків проведення досліджень у теорії економіко-математичного моделювання

Для ефективного стабільного соціально-економічного розвитку країни є потреба в систематичному надходженні коштів до бюджетів різних рівнів, функціонуванні прибуткових підприємств, постійному притоку інвестицій [92]. Загалом, інвестиційна діяльність у країні є одним з головних напрямів відтворення та розширення основних фондів і підвищення виробничих потужностей, що обумовлює зростання ефективності економіки. На сьогоднішній день інтенсифікація інвестиційної діяльності для України є особливо актуальним завданням, оскільки національна економіка потребує значних коштів через необхідність перепрофілювання більшості підприємств. За оцінками Кабінету Міністрів України для ефективної модернізації вітчизняної промисловості, економіка України потребує щорічного притоку інвестицій на рівні не менш 10 млрд. дол. США. Причому, важливе значення мають як прямі, так і фінансові інвестиції.

Ефективне управління фінансовими активами можливе за умови оптимального планування інвестиційної діяльності, що пов’язано із необхідністю розв’язання ряду задач. Перша складова оптимального управління фінансами полягає в реалізації можливості передбачення змін фінансового стану емітентів шляхом прогнозування розвитку курсів їхніх цінних паперів. Друга складова ефективного управління фінансами, метою якої є визначення надійних об’єктів для інвестицій, полягає в аналізі ризиків, притаманних різним фінансовим інструментам. У зв’язку з цим набуває особливої актуальності проведення аналізу фінансового стану суб’єктів господарювання, оскільки дозволяє виявити їхні внутрішні проблеми та завчасно вжити відповідні заходи у напрямку їх усунення. Важливим він є і для потенційних інвесторів та банків-кредиторів, оскільки надає можливість уникнути зайвого ризику та, відповідно, підвищити стабільність та збалансованість економіки країни в цілому.

Однак, крім залучення інвестицій важливою складовою для підтримання збалансованості, відкритості економіки та раціонального розвитку країни є існування прозорої системи збору податків для наповнення бюджетів усіх рівнів. Причому, оподаткування повинно базуватись на принципах мінімізації втручання контролюючих органів у діяльність суб’єктів господарювання при мінімізації безрезультатних перевірок за рахунок запровадження моніторингу податкової поведінки платників податків без втручання у їх фінансово-господарську діяльність.

Такого можна досягти шляхом розробки ризикорієнтованої системи щодо викриття схем мінімізації податкових зобов’язань та ухиляння платників податків від оподаткування, що полягає у створенні концептуального підходу до оцінювання показників діяльності суб’єктів господарювання для розподілу платників податків за категоріями уваги з боку органів ДПС, та на його основі методики формування плану-графіка виїзних податкових перевірок.

Зауважимо, що моделювання економічних систем у сучасних умовах української економіки перехідного періоду пов’язано із необхідністю врахування ряду специфічних особливостей. По-перше, фінансові часові ряди, на основі яких можна робити висновок про розвиток компаній, здебільшого є сильно викривленими зовнішніми кон'юнктурними збурен​нями, притаманними вітчизняній економіці. По-друге, існує вкрай обмежена кількість опублікованих реальних статистичних даних фінансової звітності українських компаній, оскільки є дуже розповсюдженим ведення "творчої" або подвійної бухгалтерії. По-третє, існуючі дані, навіть якщо вони відображають реальний фінансовий стан підприємств, не володіють властивістю статистичної однорідності або подібністю до нормального розподілу.

За таких умов використовувати класичні числові методи прогнозування фінансових часових рядів або оцінки фінансового стану підприємств є справою вкрай безперспективною. Звідси випливає необхідність розробки спеціальних методів дослідження фінансово-економічних систем, що, з одного боку, у повному обсязі враховують українські реалії організації і ведення бізнесу, а, з іншого боку, ґрунтуються на сучасних світових течіях економічної науки, одною з яких є теорія нечіткої логіки. 

(ВЫРЕЗАНО)

Висвітлимо існуючі методи прогнозування фінансових часових рядів, аналізу економічних систем та оцінки податкових ризиків. Покажемо їх недоліки та обґрунтуємо необхідність застосування інструментарію нечіткої логіки для моделювання цих систем в умовах економіки перехідного періоду.

1.2. Передумови застосування систем прогнозування на 
фондовому ринку

1.2.1. Обґрунтування необхідності подальшого розвитку комп'ютеризованих систем на фондовому ринку

Як показує статистика, більше 90% дейтрейдерів на фондових ринках країн із розвинутою ринковою економікою втрачають гроші в результаті спекулятивної діяльності та у 2/3 з них втрати перевищують $100 000 [93]. Аналітики фондового ринку це пояснюють тим, що більшість трейдерів не мають чіткого плану чи методу торгівлі, переходять з одного плану на інший, з однієї системи на протилежну. Проте, навіть за наявності чіткого та в цілому прибуткового підходу, якщо періодично відхилятися від нього, можна зазнати значних збитків [94].

За відсутності дисципліни трейдер під впливом різноманітних емоціональних та інших факторів буде відхилятися від дій, що диктуються методом. Таким чином, він починає на практиці реалізовувати деякий інший, а точніше – новий метод. Кожен з цих методів окремо може бути зовсім непоганий і прибутковий в цілому. Але це можна дізнатись та підтвердити лише за умов вичерпної перевірки за багатьма критеріями та систематичного дисциплінованого його застосування на практиці. Обраний же варіант випадкової реалізації нехай навіть дуже точних методів приведе до неминучих збитків. Більшість методів, якщо вони пройшли ґрунтовну перевірку на різних ринках у різних періодах часу і показали певну прибутковість, працюють дійсно прибутково і в реальній торгівлі за умовою, якщо вони насправді виконуються [93].

Для успішного проведення торгів на фондовому ринку важливо розробити відповідну торговельну систему із використанням надійних перевірених методів прогнозування та розподілення капіталу між різними видами цінних паперів. Дана система повинна повністю виключити будь-який елемент передбачення з боку трейдера і залишити йому тільки можливість виконувати чисту дію – розміщення замовлень на купівлю-продаж цінних паперів [95].

Торговельна система – автоматизований засіб систематичного трейдингу, що являє собою набір впорядкованих правил входження в ринок та виходу з нього. При побудові автоматизованої торговельної системи необхідно встановити цільову функцію, у відповідності до 
якої буде проводитись налаштування параметрів системи. При цьому важливо враховувати, що метою трейдингу є отримання прибутку. Без статистично надійного визначення рівня прибутку неможливо передбачати майбутні доходи та втрати, а без надійної оцінки ступеня ризику неможливо його контролювати.

Отже, вкрай важливо застосовувати правильний метод оцінювання ефективності моделі, яка виявить найбільш точні прогнозуючі властивості та буде успішною у реальному трейдингу. При використанні неправильного чи неадекватного методу оцінювання можна пропустити якісну модель або вибрати невдалий підхід для торгівлі в реальному часі.

При виборі типу оцінки доцільно керуватися принципом – "Будь уважний коли щось просиш, оскільки можеш це одержати". Наприклад, якщо критерієм добору є максимальний чистий прибуток, то і буде відібрана модель, що приносить максимальний прибуток. У кінцевому рахунку, для трейдера важливий саме прибуток. Проте, один лише максимальний прибуток не є достатнім показником якості торговельної системи. Наприклад, більша частина чистого прибутку могла бути отримана моделлю на одній великій угоді. Або значна частина цього прибутку була отримана в першій половині тестового періоду і могла приховати катастрофічні збитки в другій, більш актуальній половині. Показник одного тільки чистого прибутку ігнорує дуже важливу вимогу рівномірності розподілу прибутків.

Саме ризик визначає, скільки коштує торгівля за даною системою. Неможливо розробити надійну та прибуткову програму управління капіталом доки невідомо, в яку суму обходиться отримання відповідного прибутку. Співставлення прибутковості й ризику торговельної системи дає можливість порівнювати ефективності різних систем. Оскільки ступені прибутковості різних торговельних систем та ступені активності на різних ринках відрізняються один від одного, то дійсно значимим критерієм порівняння двох систем може бути відношення норми прибутку до затрат на трейдинг.

Результати застосування торговельної системи необхідно порівняти з альтернативними інвестиціями, такими як акції, бонди, нерухомість і витвори мистецтва. Успішні інвестиції в інших сферах вимагають експертного досвіду іншого роду. Крім того, необхідно порівнювати ефективність моделі з ефективністю ф'ючерсних фондів та інших доступних торговельних систем. В якості витрат по веденню бізнесу також необхідно враховувати витрати на технічну підтримку, особливо час на роботу з програмою.

Дохідність системи прогнозування повинна оцінюватися у світлі потенційно необмеженого ризику, з яким поєднана торгівля на фондовому ринку. Відповідно, ця дохідність повинна бути досить високою, щоб цей крайній, хоча і малоймовірний, ризик втрати всього торгового капіталу (і навіть більшого) був виправданий. Ризик повинен бути чітко встановленим, ретельно продуманим і прийнятним з огляду на прибутковість. В основі всього цього повинно стояти застосування строгих правил управління грошима для додаткового захисту проти катастрофічних збитків.

Таким чином, пошук найбільшого чистого прибутку цілком ігнорує питання ризику. Стратегія з максимальним чистим прибутком може також мати дуже велике і неприйнятне просідання рахунка. Інший її недолік полягає в тому, що більший прибуток міг бути отриманий за допомогою невеликої кількості угод. Модель з таким набором угод має обмежену статистичну валідність.

(ВЫРЕЗАНО)

Об'єктивно сформульований набір правил здійснення торгів може бути запрограмований на комп'ютері. Розроблену торговельну систему можна протестувати на багаторічній ціновій історії та на численних ринках різноманітних акцій, ф'ючерсів та опціонів. „Велику кількість невизначених та непослідовних ідей неможливо протестувати та оцінити. Проте й на їхній основі можна торгувати. Для цього достатньо мати брокера та відкритий рахунок. Однак результати подібної діяльності вже багатократно зафіксовані та передбачувані. Вони забезпечують гарантований вступ у той неексклюзивний 95-відсотковий клуб усіх трейдерів, які торгують збитково” [96].

Результатом правильного тестування торговельної системи будуть кількісні показники, які є необхідними для прийняття рішень, щоби торгувати систематично, раціонально й прибутково. До цих результатів відносяться кількісні оцінки прибутковості й ризику, інші корисні характеристики, що забезпечують розуміння сутності роботи торговельної системи та знання того, що можна від неї очікувати при реальній торгівлі.

1.2.2. Аналіз критеріїв оцінки ефективності системи прогнозування

Після того, як чистий прибуток, отриманий із застосуванням торговельної системи успішно пройшов порівняння з іншими інвестиційними альтернативами, результати роботи розробленої системи необхідно перевірити за різними методиками, виходячи із цілей, які ми перед нею ставимо. Приведемо різні критерії оцінювання ефективності системи прогнозування, розповсюджені в тому чи іншому ступені, а також короткі описи їхніх сильних і слабких сторін.

Оцінка значущості лінійної моделі на основі F-критерію Фішера та коефіцієнт детермінації. Зауважимо, що прогнозування взагалі здійснюється виходячи з передумови, що часові ряди, які прогнозуються, у подальшому будуть вести себе у відповідності до тих функціональних закономірностей, яким вони відповідали раніше. І побудова моделі зводиться до розрахунку її параметрів, які узгоджують значення вхідних змінних із відповідними до них значеннями вихідної змінної. Перевірку адекватності лінійної моделі можна зробити шляхом оцінки міри цієї узгодженості на основі F-критерію Фішера.

Цей критерій показує, наскільки відповідає математична модель, що виражає залежність між змінними, експериментальним даним і чи досить включених у рівняння пояснюючих змінних для опису залежної змінної. Значення критерію Фішера порівнюється із табличним значенням при встановленому рівні значущості та заданій кількості ступенів свободи. Після цього порівняння можна робити висновок, чи побудована лінійна модель взагалі придатна для відтворення вихідного показника на базі наявних значень вхідних змінних.

Ще однією ефективною оцінкою адекватності регресійної моделі (мірою якості адаптації регресійної моделі до спостережуваних значень або характеристикою прогностичної сили аналізованої лінійної моделі) є коефіцієнт детермінації R2  [0; 1]. Цей коефіцієнт показує, яка частка дисперсії результативної ознаки обумовлена варіацією пояснюючої змінної. Показник (1-R2) характеризує частку дисперсії вихідної змінної, викликану впливом інших, не врахованих у моделі факторів.

Наприклад, якщо R2 = 0,982, рівнянням регресії пояснюється 98,2% результативної ознаки. Чим ближче значення R2 до одиниці, тим більшу частку зміни результативного фактору можна пояснити за рахунок варіації включеної в модель пояснюючої змінної, отже, лінійна модель добре апроксимує вихідні дані та її можна використати для прогнозування значень результативної ознаки (бюджетних надходжень за різними типами податків на основі визначених показників). Відповідно, залишається відібрати до моделі ті показники, які дозволяють збільшити адекватність моделі (підвищити значення коефіцієнту детермінації чи F-критерію Фішера).

Проте зауважимо, що вказані критерії можна застосовувати для перевірки значущості лише лінійних економетричних моделей. Для моделей іншого типу вже необхідно розробляти інші критерії оцінки якості прогнозу. Одним з найбільш поширених та достовірних підходів є перевірка точності прогнозування на базі тестової вибірки. Його доцільно застосовувати, коли статистика є достатньо великою. У такому випадку спочатку здійснюється побудова моделі на навчальній вибірці, а потім перевіряється її адекватність на тестовій із застосуванням різних критеріїв ефективності (наприклад, дисперсії відхилень прогнозу від реальних значень часових рядів, середньоквадратичної помилки прогнозу або інших показників).

Аналіз помилок прогнозу на подібність до білого шуму. У роботі [97] представлений такий погляд, що прогноз можна вважати прийнятним, якщо випадкові величини помилок прогнозу 
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 є білим шумом. У такому випадку вважається, що жодної додаткової корисної інформації вони надати не можуть, оскільки не містять даних стосовно будь-яких можливих тенденцій. Тому залишки мають бути розподілені за нормальним законом, мати математичне сподівання приблизно рівним нулю та в них повинна бути відсутня автокорельованість між елементами ряду. Саме тому важливо провести перевірку залишків на автокорельованість та нормальне розподілення.

Проте подібний підхід не дозволяє врахувати багато важливої інформації. Може так виявитися, що помилки прогнозу є дуже великими, проте їхнє математичне сподівання буде дорівнювати нулю та буде відсутня автокорельованість між елементами даного часового ряду. В такому випадку важливо також оцінити міру невідповідності прогнозу реальним значенням аналізованого фінансового показника.

Середньоквадратична помилка прогнозу дозволяє визначити ступінь розкиду прогнозованих оцінок курсу навколо його реальних значень:
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(1.1)

де 
Nfr – кількість кроків, на які робиться прогноз;

T – кількість спостережень за поведінкою часового ряду.

Проте, один лише показник середньоквадратичної помилки (1.1) несе небагато інформативності про якість прогнозу, оскільки для цінних паперів із стабільною, нехай і високою прибутковістю, прогноз робити набагато легше, ніж для акцій із сильно коливним курсом. Тому при оцінюванні якості прогнозу важливо враховувати інтенсивність коливання курсу на визначеному відрізку часу.

Нормалізована середньоквадратична помилка прогнозу. Для того, щоби можна було порівнювати якість прогнозу за різноманітними методиками для різних цінних паперів на різних ділянках часу, варто використовувати показник нормалізованої середньоквадратичної помилки (normalized root-mean-square error) [98], що являє собою відношення середньоквадратичної помилки (1.1) до середньоквадратичного відхилення значень курсу цінних паперів відносно свого математичного сподівання на прогнозованому інтервалі часу:
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(1.2)

де 
E(∙) – математичне сподівання.

Подібним чином можна оцінити якість прогнозування на основі різних підходів. Але, так чи інакше, подібні методи оцінки не дають можливості врахувати чисту величину прибутку або втрати внаслідок проведення інвестиційної діяльності, тим більше з огляду на транзакційні видатки. Розглянемо інші критерії оцінки якості функціонування трейдингових систем.

Коефіцієнт корисної дії моделі. Один із способів, з яким є сенс порівнювати прибуток – у контексті можливостей, наданих ринком. У різний час ринки мають більший чи менший потенціал прибутку. Коли ринки знаходяться в трендах і супроводжуються високою волатильністю, потенціал прибутку може бути дуже високим. Коли ринки мають низьку волатильність, прибутковий потенціал буває дуже низьким.

Потенційний прибуток – це прибуток, що може бути отриманий шляхом купівлі в кожній нижній точці та продажу на кожній вершині. Точніше, це сума всіх цінових перепадів, де кожен перепад береться із знаком плюс (за модулем). Відмінна міра ефективності моделі – ККД, з яким торговельна система перетворює потенційні прибутки, які можна отримати з ринку, у торгові прибутки. Обчислюється цей показник як відношення чистого торгового прибутку до потенційного ринкового прибутку.

Торговельні моделі з ККД на рівні 5% і вище, розрахованими за цінами закриття, мають досить високу дохідність та надійність [96]. Цей показник буде нижчий, якщо тест проводити на тіках.

Песимістична прибутковість на маржу – це річний дохід на маржу, скоректований на "песимістичне припущення", відповідно до якого в реальній торгівлі система буде вигравати менше і програвати більше, ніж при тестуванні [96].

(ВЫРЕЗАНО)

Є деякі різновиди даного критерію. В найбільш строгому варіанті з валового прибутку віднімається максимальна виграшна серія, а потім обчислюється песимістична прибутковість на маржу. Він забезпечує міру ефективності торговельної моделі, скоректовану на виняткову виграшну серію, що могла бути викликана надзвичайно сприятливими торговими умовами. У пошуку найбільш стійкої і стабільної торговельної моделі завжди варто готуватися до гіршого і сподіватися на краще. Модель, що забезпечує більшу річну прибутковість і при песимістичному коректуванні (без своїх кращих результатів), з великою ймовірністю буде стійкою в реальному часі.

1.2.3. Аналіз підходів до визначення капіталу, необхідного для здійснення торгів

Після відбору критеріїв оцінки моделі прогнозування, визначення ефективності побудованої торговельної системи та налаштування її параметрів, виникає необхідність розрахунку величини капіталу, яким необхідно володіти для того, щоби забезпечити певну надійність капіталовкладень.

Необхідний капітал – це кількість грошей, яка буде потрібна для успішної торгівлі даною моделлю. Коли ризик встановлений, можна обговорювати необхідний капітал. Перша складова необхідного капіталу – це наявність на рахунку суми грошей, достатньої для забезпечення планованої угоди. Друга складова необхідного капіталу – наявність на рахунку достатньої кількості засобів для покриття ризику, вимірюваного максимальним просіданням рахунка. Для успішної торгівлі вкрай важливо, щоби рахунок міг витримати таке просідання і зберегти можливість продовжувати торгівлю.

Отже, показником вартості трейдингу є сума маржі та витрат на ризик, тобто загальних розходів на здійснення операцій купівлі-продажу та втрат від помилок прогнозування. Проведені в даному напрямі дослідження [96] показали, що недокапіталізація є однією з основних причин збитків трейдера. Відповідно, найбільш розсудливим підходом буде з'ясування перед початком торгівлі правильної величини необхідного капіталу. Отже, мінімальною вимогою для торгового рахунка повинна бути первісна маржа плюс кількість грошей, рівна максимальному просіданню власного капіталу. Деякі професійні трейдери страхуються від максимального просідання, що перевищує очікуване в три рази.

Використовуючи висвітлені критерії оцінки ефективності торговельних систем, проведемо аналіз результатів прогнозування із застосуванням моделей, побудованих на основі класичних методів апроксимації та методів нейронних мереж, висвітлимо їх недоліки з метою доведення важливості розробки прогнозуючих систем на основі інструментарію нечіткої логіки.

1.3. Аналіз класичних підходів до прогнозування фінансових часових рядів

1.3.1. Класичні функції апроксимації та міри наближення

Для прогнозування реальних процесів необхідно застосовувати методики, що дозволяють виявляти існуючі функціональні залежності в даних процесах і, ґрунтуючись на цьому, будувати прогноз їхнього розвитку в майбутньому. Ці функціональні залежності можна визначати за допомогою методів апроксимації, які полягають у тому, що, використовуючи наявну інформацію по заданій функції y(t), можна привести іншу функцію заданого виду 
[image: image4.wmf](

)

t

y

ˆ

, що близька у деякому сенсі до y(t) і просто обчислюється. Потім при всіх значеннях аргументу приймають 
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 та здійснюють на основі даної функції прогноз.

Вибравши вузлові точки і клас наближуючих функцій, необхідно ще вибрати одну визначену функцію з цього класу за допомогою деякого критерію якості – міри наближення. Перш ніж розпочати обчислення, важливо вирішити також, яку точність рішення ми хочемо мати і який критерій оберемо для вимірювання цієї точності. Показники якості являють собою деякі функціонали. Їх можна розглядати як функціональні вирази, у яких роль незалежних змінних відіграють функції, криві, вектори, що характеризують можливі варіанти. Приведемо приклади показників якості для налаштування параметрів апроксимуючих функцій [99].

1. Максимальне відхилення εt:


(ВЫРЕЗАНО)(1.3)

де 
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 – похибка апроксимації (помилка прогнозу);

T − кількість спостережень;

m − глибина аналізованого часового ряду.

2. Інтегральне абсолютне відхилення εt:


(ВЫРЕЗАНО)
(1.4)

3. Інтегральне квадратичне відхилення εt:


(ВЫРЕЗАНО)
(1.5)

Як правило, класичний числовий аналіз ґрунтується на наближенні многочленами, оскільки їх легко обробляти. Однак для багатьох цілей використовуються й інші класи апроксимуючих функцій. Існують три класи або групи функцій, які широко застосовуються у числовому аналізі. Перша група містить у собі лінійні комбінації функцій 1, t, t2, …, tm, що співпадає з класом усіх многочленів степеня m (чи менше). Другий клас утворюють функції cos ait, sin ait. Цей клас має відношення до рядів Фур'є та інтегралу Фур'є. Третя група утворюється функціями виду [image: image7.wmf]t
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. Ці функції зустрічаються у реальних ситуаціях. До них, наприклад, приводять задачі накопичення і розпаду, зростання курсу цінних паперів з часом.

Що стосується критерію погодження, то одним класичним критерієм є точний збіг у вузлових точках, тобто І = 0 для (1.4). Цей критерій має такі переваги, як простота теорії і проведення розрахунків, але й недоліки через ігнорування шуму (похибки, що виникають при вимірюванні або обчисленні значень у вузлових точках).

Інший класичний критерій застосовується в методі найменших квадратів, що полягає в тому, щоби сума квадратів відхилень у вузлових точках (1.5) була найменшою або, іншими словами, мінімізованою. Цей критерій використовує дані відносно відхилень від вузлових точок для того, щоби одержати деяке згладжування шуму. Сутність даних методів та приклади їх застосування для прогнозування реальних фінансових часових рядів висвітлена у працях [72, 100, 101].

У методі найменших квадратів наближенням 
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 обирається таке, для якого сума квадратів відхилень від реальних значень часового ряду (1.5) буде мінімальною:


(ВЫРЕЗАНО).

Якщо проводити апроксимацію курсу цінних паперів методом найменших квадратів, то можна отримати лише усереднені значення, як зображено на рис. 1.2, які не можуть бути використані в якості прогнозованих значень курсів цінних паперів, тому що мають значні розбіжності з реальними даними. Вони можуть бути застосовані лише для наближеної оцінки курсів при довгостроковому прогнозуванні або в якості ліній тренду, який може бути видалений для покращення результатів прогнозування на базі інших методів. Отримані лінії тренду для зміни курсу ЦП IBM Corp. за період з 28 травня 1999 року по 29 квітня 2002 року із застосуванням різних моделей в методі найменших квадратів можна описати, наприклад, такими функціями:
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· степенева: 
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В доповнення до розглянутих вище підходів для наближеної оцінки майбутніх значень курсів цінних паперів або з метою видалення тренду може бути використаний також метод середнього плинного.

1.3.2. Прогнозування майбутніх значень часового ряду із використанням методу середнього плинного

Із використанням даного методу прогнозування здійснюється шляхом усереднення курсів цінних паперів на визначеному часовому інтервалі − вибірці. При прямуванні по осі часу цей інтервал усереднення можна переміщувати, залишаючи його ширину (вікно) постійною. Одержуємо процедуру усереднення, що полягає в обчисленні середнього плинного. Таким чином, при переході від моменту T до T + 1 одержуємо оновлені значення математичного сподівання і дисперсії часового ряду значень фінансового показника. При розрахунку середнього плинного, нове значення часового ряду в момент T+1 визначається так:
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де 
m – інтервал усереднення.

Проте використання середніх величин припускає їхню стійкість або стаціонарність. Однак для гіпотези про їхню сталість на всьому вибірковому інтервалі немає підстав, і в цьому також полягає слабкість даного методу. В цьому підході вихідні дані, що входять до “вікна” усереднення, враховуються з однаковою вагою, а вага інших спостережень прирівнюється нулю. Очевидно, більш логічним є поступове зниження ваги даних з урахуванням їх старіння. Проте, присвоєння цих ваг без використання адекватного математичного інструментарію вносить певний суб'єктивізм у розв'язання задачі. Тому для визначення вагових коефіцієнтів для елементів статистичного ряду часто використовується експонентне зважування [102-104].

1.3.3. Прогнозування шляхом плинного експонентного зважування

При застосуванні експонентного зважування для прогнозування вважається, що важливість показників фінансового ряду з часом зменшується, оскільки їхні значення значний проміжок часу тому не дають такої ж інформативності стосовно очікуваної дохідності на наступному кроці, як щойно отримані показники. В такому випадку є сенс поступово знижувати вагу даних по мірі їх старіння. Усунути суб’єктивізм при розстановці ваг дозволяє процедура експонентного зважування.

Взагалі, експонентне зважування означає, що для подальших розрахунків усі елементи часового ряду будуть перераховані за принципом – чим більш пізнім був показник, тим більшу вагу він матиме. Причому, останній елемент експонентно зваженого часового ряду буде дорівнювати своєму дійсному значенню, тобто ваговий коефіцієнт при ньому буде складати 1. Для забезпечення такого згладжування величин усі значення фінансового часового ряду y(t) з обраної вибірки, яка складається із m останніх показників, будуть перераховані таким чином:


(ВЫРЕЗАНО),
t = T-m+1, …, T,
(1.7)

де 
β – коефіцієнт експонентного зважування, β = const, 0 << β ≤ 1;

m – глибина вибірки часового ряду, 1 << m ≤ T.

На рис. 1.3 графічно показано, як змінюється вага k = βT-t значень оновленого часового ряду курсу цінного папера при застосуванні рівняння (1.7) в залежності від часу t появи елементу ряду. Як видно з рисунка, всі елементи, які не увійшли до вибірки (тобто, для яких t < T-m+1), просто не враховуються в подальших розрахунках. Тому важливим питанням становиться формування процедури пошуку не тільки за коефіцієнтом β, а й за глибиною вибірки m, при яких прогнозування курсу цінних паперів буде проводитись найточніше.

Процедура експонентного зважування означає, що експонентна середня фінансового часового ряду в момент T+1 визначається так:


(ВЫРЕЗАНО),
(1.8)

де 
α = const, α = 1 - β.
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Даний підхід може бути використаний для оцінки курсу цінного папера при довгостроковому прогнозуванні або для визначення лінії тренду. На рис. 1.4 зображені графік зміни курсу цінних паперів IBM Corp. за період з 28 травня 1999 року по 29 квітня 2002 року та лінія прогнозу курсу, яка будується при застосуванні методу експонентного зважування за співвідношенням (1.8) із параметрами β = 0.1, m = 10.

При прогнозуванні з використанням функції експонентного зважування максимальне відхилення від реального курсу склало $15,494, мінімальне відхилення – $0,082, середньоквадратичне відхилення, розраховане за формулою (1.1), склало $5,389. Значення нормалізованої середньоквадратичної помилки (1.2) отримуємо на рівні 0,977. Середнє значення відхилень прогнозу від реального курсу складає -$3,681.
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І хоча із застосуванням даного методу лінія тренду проходить досить близько до реальних даних, проте повторює їх із деяким запізненням, а отримані залишки мають дуже великий розкид. І прогнозування по них буде гіршим, ніж по реальних даних через велику дисперсію часового ряду залишків при малому математичному очікуванні елементів даного ряду.

1.3.4. Застосування спектрального аналізу для прогнозування часових рядів

Відповідно, сучасні принципи розвитку фінансово-економічних показників вимагають застосування нових підходів для їхнього прогнозування. Можна спробувати для ідентифікації складних нелінійних об'єктів застосувати ще одну класичну схему прогнозування, що базується на методах спектрального аналізу, проте вона, хоча і виявляється позбавленою низки недоліків звичайних регресійних моделей, все-таки має свої власні слабкі місця.

Так, при проведенні спектрального аналізу часового ряду та його прогнозування в майбутньому за допомогою спеціальних методів (розклад у тригонометричні ряди та інтеграли Фур'є), проводиться виділення найбільш значимих гармонік, які дають регулярну частину коливань навколо тренду [97, 105-108]. Даний метод дуже чутливий до похибок при задаванні початкових даних і тому іноді приводить до висновків про наявність закономірностей у досліджуваному процесі, яких насправді немає. Відповідно, використання спектрального аналізу має певні обмеження, які ми вважаємо неприйнятними для прогнозування реальних фінансових часових рядів.

До того ж, важливою властивістю моделей прогнозування повинна бути їхня адаптивність або можливість налаштування їх параметрів у відповідності до постійно змінюваного часового ряду аналізованого фінансового показника. Враховуючи зазначене вище, перейдемо до ідентифікації складних нелінійних об'єктів із використанням методів нейронних мереж та проведемо аналіз результатів їх роботи при прогнозуванні фінансових часових рядів.

1.4. Прогнозування із застосуванням методів нейронних мереж

1.4.1. Основи нейромережевого моделювання

Нейронні мережі – потужний математичний апарат, який може бути застосований в якості універсального відтворювача складних нелінійних функціональних залежностей. Він дозволяє виявити основні тенденції зміни фінансового показника за експериментальними даними попередніх періодів і у відповідності до них робити прогноз зміни даного показника в майбутньому на визначену кількість кроків вперед. Він позбавлений таких недоліків прогнозування як монотонність чи періодичність майбутнього курсу, на зразок до числових методів екстраполяції та спектральних моделей, або усереднення прогнозованого курсу, як в методах найменших квадратів, середнього плинного чи в регресійних моделях.

При цьому головною перевагою нейронних мереж є їх висока здатність до відтворення вихідного часового ряду. Вона реалізується шляхом навчання моделі за допомогою спеціально розроблених алгоритмів, серед яких найбільш популярним є метод, що називається узагальненим дельта-правилом або правилом зворотного поширення помилки ("Error Back-Propagation" Algorithm) [109-113]. Також до переваг даного методу слід віднести ту особливість, що навчання нейронної мережі не вимагає ніякої апріорної інформації про структуру шуканої функціональної залежності − потрібна лише навчальна вибірка у вигляді експериментальних пар “входи − виходи”.

Саме тому підхід із залученням технології нейронних мереж завойовує усе більше прихильників для проведення аналізу та прогнозування розвитку фінансово-економічних показників [20, 49-53, 55-60, 62, 114]. Нейронні мережі активно використовують інституціональні інвестори (наприклад, великі пенсійні фонди), що працюють з великими портфелями, для яких особливо важливі кореляції між різними ринками.

Найбільш загальною моделлю нейронної мережі є модель типу багатошаровий персептрон [54, 61, 112, 113]. Кожен нейрон у мережі здійснює перетворення вхідних сигналів у вихідний та пов'язаний з іншими нейронами. Всі шари нейронної мережі оброблюють ці сигнали до тих пір, доки вони не досягнуть вихідного шару.

В моделях такого типу перший шар нейронів служить для введення вхідних сигналів, останній – для виведення вихідних, а внутрішні (один або декілька) – для обробки даних, які поступають на його входи, та збереження інформації про внутрішню структуру об'єкта, що моделюється. Міжелементні зв'язки в такій мережі утворюються лише між нейронами сусідніх шарів: окремо взятий нейрон може з'єднуватись з одним, кількома або всіма нейронами із сусіднього шару. Якщо всі нейрони сусідніх шарів пов'язані один з одним, то така нейронна мережа називається повнозв'язною. При цьому на входи того чи іншого нейрона надходять сигнали від нейронів попереднього шару, а вихідний сигнал нейрона передається на входи нейронів у наступному шарі.

Задача нейронної мережі – перетворення інформації заданим чином. З цією метою мережа спочатку навчається. При навчанні використовуються еталонні значення пар “входи – виходи”, які дозволяють надати певні характеристики поведінки нейронній мережі. Навчальний алгоритм модифікує окремі нейрони мережі та ваги зв'язків між ними таким чином, щоби функціонування мережі відповідало поведінці заданого об'єкта дослідження.

По завершенні навчання нейронна мережа готова до використання у робочій фазі. В результаті налаштування параметрів нейронної мережі, вона буде здатна розраховувати вихідні сигнали, що є близькими до еталонних даних при відповідних вхідних сигналах. Поведінка нейронної мережі в робочій фазі детермінована. Тобто, при даній настройці для кожної заданої комбінації вхідних сигналів на виході завжди буде той самий результат. Впродовж робочої фази нейронна мережа не навчається. Це є досить важливим, оскільки система в такому випадку не буде схильною до екстремальної поведінки.

1.4.2. Відтворення нейронною мережею курсів цінних паперів та їх прогнозування

З метою дослідження можливості ідентифікації нелінійних об'єктів із застосуванням нейронних мереж автором було проведено ряд модельних експериментів [71-73, 115-117]. В цих експериментах для налаштування параметрів нейронної мережі було взято інформацію про ціну закриття акцій компанії ІBM за 680 торгових днів – з 28 травня 1999 року по 6 березня 2002 року. Після закінчення процесу навчання здійснювалось порівняння результатів, отриманих на базі моделі, із реальними даними протягом наступних 35 торгових днів у період з 7 березня по 25 квітня 2002 року.

Експерименти показали, що найбільш відповідний реальним даним прогноз розвитку курсу цінних паперів можна отримати, якщо на входи мережі подавати дані за таку кількість останніх торгів, що є кратною 5 та знаходиться в межах від 5 до 20. Причому найбільша точність прогнозу виходить у мережі, що має 10 або 15 нейронів на вхідному шарі. Це можна пояснити певною залежністю від дня торгів та того факту, що торговий тиждень на фондових біржах дорівнює якраз 5 дням.

(ВЫРЕЗАНО)

При таких параметрах нейронної мережі максимальна помилка прогнозу склала $10,34, мінімальна помилка – $0,02, середньоквадратична помилка прогнозу (див. п.п. 1.2.2, формулу (1.1)) склала $2,66, значення нормалізованої середньоквадратичної помилки (1.2) отримали на рівні σnorm = 0,329. Величина математичного очікування помилок прогнозу дорівнює $0,6. Графік зміни реального курсу цінних паперів, його відтворення нейронною мережею (до 680 пункту) та прогнозування (від 680 пункту) представлені на рис. 1.5.
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Як видно з рис. 1.5, прогноз повторює значення попереднього дня. Тобто, в певній мірі проявляється подібність до Марковських мереж. Причому, прогнозовані значення курсу цінних паперів на тестовій вибірці пролягають суттєво вище за реальний курс. Це пояснюється тим, що курс акцій IBM Corp. протягом усієї навчальної вибірки мав тенденцію до зниження і дані, з яких складається тестова вибірка, знаходяться нижче за всі інші на представленій часовій осі. Нейронна мережа навчалася на більших значеннях курсу і тому весь час намагається "повернути" основну тенденцію вгору, оскільки, за аналогією з класичними екстраполяційними методами, нейромережеві моделі володіють своєрідним "нульовим" параметром. Для того, щоби виключити вплив "нульового" параметра на результати прогнозування, будемо проводити попередню обробку даних перед їх подачею на входи нейронної мережі.

1.4.3. Прогнозування часового ряду залишків після експонентного згладжування

В п.п. 1.3.3 приведено підхід до прогнозування курсів цінних паперів, що базується на плинному експонентному зважуванні елементів часового ряду. Прогноз зміни курсу є досить далеким від реального, про що можна робити висновки на основі розрахованих показників якості прогнозу та рисунку 1.4, де видно залишки після експонентного згладжування.

З отриманих даних видно, що показники ряду залишків від експонентного згладжування є поганими для того, щоби використовувати їх у якості прогнозних величин курсу цінного папера. Проте експонентне зважування можна спробувати використати в якості гнучкого тренду, який є сенс видаляти з реального курсу акцій і проводити прогнозування, базуючись вже на отриманих залишках.

Було проведено прогноз залишків після експонентного згладжування за допомогою нейронної мережі такої структури: 15 нейронів на вхідному шарі, 10 – на другому і 1 – на вихідному. При зазначених параметрах нейронної мережі максимальна помилка прогнозу на наступних 35 кроків склала $10,448, мінімальна помилка – $0,160, середньоквадратична помилка, розрахована за формулою (1.1), склала $2,677. Значення нормалізованої середньоквадратичної помилки (1.2) для ряду, отриманого після експонентного зважування, отримуємо на рівні 0,485, а для вихідного часового ряду курсу цінного папера – на рівні 0,303. Середнє значення помилки прогнозу складає $0,908.

Те, що прогноз виявився дещо гіршим, ніж у попередньому прикладі, можна пояснити таким чином. Після видалення тренду через експонентне згладжування отримується ряд залишків, який є набагато більш коливним, ніж сам ряд зміни курсу, а розкид елементів двох рядів приблизно однаковий – біля $20 між максимальним і мінімальним значеннями. А для нейронних мереж набагато складніше відтворити дуже коливну функцію та побудувати правильний прогноз, ніж функцію з малими флуктуаціями чи яскраво вираженою періодичністю. Спробуємо зменшити загальну варіацію ряду шляхом усування попереднього значення курсу цінних паперів від поточного.

1.4.4. Прогнозування змін курсів цінних паперів

Приведемо приклад прогнозування змін курсу цінних паперів IBM Corp. із використанням моделі, що являє собою нейронну мережу із струк​турою: 15 нейронів на вхідному шарі, 10 – на другому і 1 – на вихідному.

Для нейронної мережі із зазначеними параметрами максимальна помилка прогнозу змін курсу склала $8,111, мінімальна помилка – $0,083, середньоквадратична помилка, розрахована за співвідношенням (1.1), склала $2,152, нормалізована середньоквадратична помилка, розрахована за співвідношенням (1.2), дорівнює 0,930.

Проаналізувавши величину середньоквадратичної помилки прогнозу можна прийти до висновку, що відтворити дуже коливний ряд змін курсу цінних паперів за допомогою нейронних мереж досить складно. Проте, після переведення отриманих результатів до реальних показників курсу цінного папера, отримуємо вже зовсім інші показники точності відтворення фінансового часового ряду.

Оскільки прогнозувались величини змін курсу цінних паперів в абсолютному вигляді, то такі показники, як максимальна та мінімальна помилки прогнозу курсу цінних паперів, середньоквадратична помилка прогнозу (1.1) залишаються такими же. Проте нормалізована середньоквадратична помилка, розрахована за співвідношенням (1.2), складе 0,238, що є достатньо добрим результатом. Середнє значення помилки прогнозу на наступні 35 кроків дорівнює $0,579. Кінцевий результат прогнозу представлено на рис. 1.6.
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Представлені результати свідчать про те, що прогноз, який був отриманий із використанням даної моделі, можна вважати прийнятним. Тим більше, що значення нормалізованої середньоквадратичної помилки для прогнозованих значень курсу цінних паперів за даною моделлю виявилось найменшим серед усіх проведених експериментів, а сам прогноз, відповідно, найбільш точним. Це обумовлюється ти, що за таких умов вдається виключити загальну тенденцію та здійснювати прогнозування на змінах курсів, що не мають стійкої залежності від попереднього значення курсу.

(ВЫРЕЗАНО)

1.4.5. Багатофакторне прогнозування фінансового показника

Важливим етапом при виборі методу прогнозування із використанням нейронних мереж є перевірка якості прогнозу на основі інформації щодо кількох факторів, які здатні впливати на зміну курсів акцій у майбутньому. Був проведений відповідний аналіз якості прогнозу, що отримується із застосуванням багатьох мереж різної топологічної структури та з урахуванням різних факторів впливу.

В результаті проведених експериментів найбільш точний прогноз продемонструвала мережа, яка навчалася прогнозувати ціну закриття акцій за інформацією про торги за попередні 15 днів, тобто, глибина занурення складала 15. В якості вхідних факторів використовувалися дані про максимальну і мінімальну ціну, ціну відкриття і закриття та обсяг торгів протягом 15 днів в період з 28 травня 1999 року по 6 березня 2002 року, а в якості вихідного значення було обрано ціну закриття наступного дня.

Використовувалася багатошарова мережа з одним внутрішнім шаром на 3 нейрони – мережі з більшою кількістю нейронів явно виявляли ознаки наявності ефекту перенавчання [72, 115, 118]. На вхідний шар подаються дані за кожен день в однаковій послідовності протягом останніх 15 торгових днів. Таким чином, структура нейронної мережі приймає вигляд: 75 нейронів на вхідному шарі, 3 – на другому і 1 – на вихідному.

При зазначених параметрах нейронної мережі максимальна помилка прогнозу склала $10,448, мінімальна помилка – $0,089, середньоквадратична помилка (1.1), склала $2,452. Значення нормалізованої середньоквадратичної помилки (1.2) отримуємо на рівні 0,281. Середнє значення помилки прогнозу на наступні 35 кроків складає $0,827. Всі графіки прогнозу курсу цінного паперу, побудовані із застосуванням наведених вище нейронних мереж (та деяких інших різновидів), із ґрунтовним аналізом їх функціонування, представлено в роботах [72, 73, 115].

Варто відзначити, що прогноз курсу цінних паперів, який отримується із використанням нейронних мереж, з найбільшою ймовірністю повторює попереднє значення часового ряду. Точність прогнозу можна підвищити шляхом включення до моделі різних факторів або за рахунок ефективної попередньої обробки даних та пошуку оптимальної конфігурації мережі. У випадку, якщо робити прогноз на змінах курсів, то вдається виключити загальну тенденцію розвитку фінансового показника та залежність від попереднього значення курсу. Але, у будь-якому разі, точність вгаданих напрямків зміни курсу виявляється дуже низькою – лише трохи більшою 50 відсотків [71, 119].

Для забезпечення більшої точності прогнозування необхідно встановити в моделі тенденції змін цінових кривих, виявляти та враховувати правила розвитку ринку. Зручний інструмент для представлення цих правил в математичній формі та забезпечення можливості автоматичного налаштування параметрів моделі може надати теорія нечіткої логіки. З метою встановлення набору правил при прогнозуванні змін курсів цінних паперів може бути застосована хвильова теорія Елліотта.

Проте, при вкладенні інвестицій важливо не лише здійснювати прогнозування розвитку курсу акцій емітента, а також (особливо при довготермінових вкладеннях) проводити комплексний аналіз фінансового стану компаній з метою визначення надійних об’єктів для інвестицій.

1.5. Аналіз кількісних підходів до проведення діагностики банкрутства підприємства

1.5.1. Оцінка фінансового стану компанії шляхом діагностики ризику її банкрутства

Для успішного проведення інвестиційної діяльності, а особливо в мінливих умовах перехідної економіки України, передбачення банкрутств є надзвичайно важливою задачею фінансово-економічного аналізу. Імовірність банкрутства є об’єктивним показником оцінки фінансового стану підприємства. Тому викликає значний інтерес все різноманіття науково-обґрунтованих методик оцінки ризику банкрутства [87-89, 120-147].

Задача передбачення банкрутства як самостійний напрям у науці виник в передових капіталістичних країнах (і в першу чергу в США) одразу після закінчення другої світової війни. Цьому сприяло зростання числа банкрутств у зв'язку з різким скороченням військових замовлень, нерівномірність розвитку фірм, процвітання одних і розорення інших. Природно, виникла проблема можливості апріорного визначення умов, що ведуть фірму до банкрутства.

Банкрутство – визнана судом або оголошена боржником нездатність боржника в повному обсязі задовольнити вимоги кредиторів за грошовими зобов'язаннями. Тобто, задача визначення ступеня ризику банкрутства є актуальною як для власників підприємства, так і для його кредиторів. Адже, вкладаючи кошти в підприємство, інвестор розраховує одержати дохід у вигляді дивідендів по акціях, відсотків по боргових зобов'язаннях, курсового зростання відповідних інвестиційних інструментів. Погіршення фінансового здоров'я підприємства, що супроводжується зростанням його боргів, викликає ризик зриву платежів по зобов'язаннях, припинення будь-яких виплат і згортання його діяльності, тобто, виникає ризик банкрутства.

(ВЫРЕЗАНО)

Так, наприклад, коли власні засоби підприємства перевищують половину всіх пасивів, то коефіцієнт автономії, що відповідає даній пропорції, є більшим за 0,5. І це його значення вважається "добрим", а коли меншим за 0,5 – "поганим". Хоча, звісно, подібний поділ є досить умовним.

У вітчизняній та світовій практиці для оцінювання основних показників фінансового стану підприємств рекомендується використовувати таку систему нормативних значень [132, 136, 148-154], яку зведено у табл. 1.1.

Таблиця 1.1

Рекомендовані нормативні значення основних показників оцінки 
фінансового стану підприємства

№
Показники оцінки фінансового стану підприємства
Нормативні 
значення

1. 
Рентабельність капіталу
(ВЫРЕЗАНО)

2. 
Коефіцієнт співвідношення залучених і власних коштів
(ВЫРЕЗАНО)

3. 
Коефіцієнт реальної вартості основних коштів у вартості майна підприємства
(ВЫРЕЗАНО)

4. 
Коефіцієнт абсолютної ліквідності
(ВЫРЕЗАНО)

5. 
Проміжний коефіцієнт покриття
(ВЫРЕЗАНО)

6. 
Загальний коефіцієнт покриття
(ВЫРЕЗАНО)

7. 
Співвідношення короткострокової дебіторської та кредиторської заборгованості
(ВЫРЕЗАНО)

8. 
Коефіцієнт чистої виручки
(ВЫРЕЗАНО)

9. 
Коефіцієнт автономії
(ВЫРЕЗАНО)

10. 
Коефіцієнт концентрації залученого капіталу
(ВЫРЕЗАНО)

11. 
Коефіцієнт маневреності власних коштів
(ВЫРЕЗАНО)

12. 
Коефіцієнт забезпечення запасів і витрат власними коштами
(ВЫРЕЗАНО)

Продовженя табл. 1.1

13. 
Коефіцієнт забезпечення поточних активів власними обіговими коштами
(ВЫРЕЗАНО)

14. 
Коефіцієнт покриття запасів
(ВЫРЕЗАНО)

15. 
Співвідношення ліквідних і неліквідних коштів
(ВЫРЕЗАНО)

16. 
Коефіцієнт накопичення амортизації
(ВЫРЕЗАНО)

17. 
Коефіцієнт реальної вартості майна виробничого призначення
(ВЫРЕЗАНО)

18. 
Коефіцієнт оборотності капіталу
(ВЫРЕЗАНО)

19. 
Співвідношення оплачених відсотків і прибутку
(ВЫРЕЗАНО)

Зіставляючи фактичні показники оцінки фінансового стану підприємства з наведеними нормативними значеннями можна робити висновок про фактичний стан ліквідності, платоспроможності й фінансової стійкості. Проте, в більшості випадків показники, що оцінюються при аналізі банкрутства, однозначно нормувати неможливо. Це пов'язано зі специфікою кожної галузі економіки, з особливостями діючих підприємств, станом економічного середовища, в якому вони функціонують.

Крім того, дуже часто особа, що зацікавлена в оцінюванні стану підприємства (керівник, інвестор, кредитор, аудитор та ін.), прагне встановити логічний зв'язок кількісних значень показників виділеної групи з ризиком банкрутства. Задача ускладнюється тим, що показників існує велика кількість та й змінюються вони найчастіше в різних напрямках, тому оцінювач стану підприємства прагне згорнути набір усіх досліджуваних окремих фінансових показників в один комплексний, за значенням якого і робити висновок про ступінь благополуччя компанії і про те, наскільки далеко підприємство відстоїть від банкрутства.

Неявні сигнали неблагополуччя присутні у фінансовій звітності компанії задовго до її краху. Банкрутство можна впевнено передбачати за кілька років до його фактичного настання, причому точність прогнозування за два роки практично не відрізняється від точності прогнозування за рік [155]. У зв'язку з цим для успішного аналізу ризику банкрутства підприємства виникає необхідність у зборі спостережень за діяльністю підприємства за якомога триваліший період часу. До того ж, форми звітності, що використовуються для аналізу, повинні достовірно відображати справжній фінансовий стан підприємства.

При розробці математичної моделі передбачення банкрутства необхідно володіти представницькою статистикою банкрутств різних підприємств, яку спочатку належить перевірити на відповідність для діагностики банкрутства даного підприємства з огляду на капітал, галузь, країну і період часу, за який проводиться аналіз. Для аналізу потрібно використовувати лише ті показники, які найбільш критичні до банкрутства даного підприємства.

Найбільш поширеними підходами до передбачення банкрутства є такі. Перший базується на фінансових даних і включає оперування деякими коефіцієнтами, такими як Z-коефіцієнт Альтмана та іншими. Другий, що оперує якісними показниками, на зразок до методу Аргенті, виходить з даних по збанкрутілих компаніях і порівнює їх з відповідними даними досліджуваної компанії [147].

1.5.2. Дискримінантні моделі діагностики банкрутства

Більшість кількісних методів аналізу ризику банкрутства підприємства мають в основі алгоритм, сутність якого розкрито у п. 2.4. Вперше його застосував Едвард Альтман у 1968 році при побудові п'ятифакторної моделі, на базі якої можна провести діагностику можливості банкрутства підприємства в умовах економіки США [120]. У результаті з'явилось широко відоме співвідношення:
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де 
К1 = власний оборотний капітал / баланс;

К2 = нерозподілений прибуток / баланс;

К3 = прибуток до сплати відсотків / баланс;

К4 = обсяг продаж / баланс;

К5 = ринкова вартість власного капіталу / позиковий капітал.

Результати численних розрахунків по моделі Альтмана показали, що узагальнюючий показник Z може приймати значення в межах [-14, +22]. Альтман визначив інтервальні оцінки показника, для якого при Z < 1,81 існує висока ймовірність банкрутства, а при Z > 2,67 – низька ймовірність банкрутства. Інтервал [1,81, 2,67] складає зону невизначеності.

Пізніше, у 1983 р. Альтман поширив свій підхід на компанії, чиї акції не котируються на ринку [121]. Співвідношення (1.9) у цьому випадку набуло вигляд
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де 
К5 = балансова вартість власного капіталу / позиковий капітал.

При Z < 1,23 Альтман визначає високу ймовірність банкрутства, а при більшому значенні Z – низьку.

Приведений метод дискримінантного аналізу Альтмана був згодом застосований ним та його послідовниками в ряді країн (Великобританія, Німеччина, Франція, Бразилія та ін.). Так, наприклад, Таффлер і Тішоу [128] для Великобританії одержали залежність
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де 
К1 = прибуток від реалізації / короткострокові зобов'язання;

К2 = оборотний капітал / сума зобов'язань;

К3 = короткострокові зобов'язання / баланс;

К4 = обсяг продажів / баланс.

При Z > 0,3 ймовірність банкрутства визначається як низька.

У Німеччині Клаус Беєрман у 1976 р. вперше застосував методологію багатофакторного дискримінантного аналізу під час дослідження фінансового стану підприємств [123]. Свої висновки він базував на емпіричному дослідженні 21 пари підприємств, половина з яких були збитковими й перебували у фінансовій кризі. Приведемо дискримінантну функцію Беєрмана:
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де 
К1 = позиковий капітал / баланс;

К2 = чистий прибуток / баланс;

К3 = чистий прибуток / позиковий капітал;

К4 = чистий прибуток / чиста виручка від реалізації;

К5 = cash-flow І / позичковий капітал;

К6 = чиста виручка від реалізації / баланс;

К7 = запаси / чиста виручка від реалізації;

К8 = сума амортизації / вартість основних засобів на кінець періоду;

К9 = введені основні засоби / сума амортизації;

К10 = заборгованість за банківськими позиками / позиковий капітал.

При Z > 0,32 підприємство перебуває під загрозою банкрутства протягом найближчого року. При 0,32 > Z > 0,236 – неможливо чітко ідентифікувати, отже, виникає потреба в додатковому якісному аналізі. При Z < 0,236 Беєрман зазначав, що підприємству протягом року банкрутство не загрожує.

Г. В. Давидова та А. Ю. Бєліков застосували підхід Альтмана для умов російської економіки [130]. У результаті було отримано таку модель:
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де 
К1 = оборотний капітал / баланс;

К2 = чистий прибуток / власний капітал;

К3 = обсяг продажів / баланс;

К4 = чистий прибуток / собівартість.

При Z < 0 – імовірність банкрутства максимальна (на рівні 0,9 – 1,0), 0 < Z < 0,18 – імовірність банкрутства висока (0,6 – 0,8), 0,18 < Z < 0,32 – імовірність банкрутства середня (0,35 – 0,5), 0,32 < Z < 0,42 – імовірність банкрутства низька (0,15 – 0,20), Z > 0,42 – імовірність банкрутства незначна (до 0,1).

Для умов української економіки О. О. Терещенко розробив модель багатофакторного дискримінантного аналізу підприємств [87-89]:
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де 
К1 = поточні активи / поточні зобов'язання;

К2 = власний капітал / валюта балансу;

К3 = чиста виручка від реалізації / валюта балансу;

К4 = cash-flow І / (чиста виручка від реалізації + інші операційні доходи);

К5 = прибуток (перед оподаткуванням) / чиста виручка від реалізації;

К6 = прибуток (після оподаткування) / власний капітал.

О. О. Терещенко встановив власні нормативні значення коефіцієнта Z для різних видів економічної діяльності. Так, наприклад, для підприємств сільського господарства при Z < -0,8 робиться висновок про високу імовірність банкрутства, при Z > 0,48 – про стабільний фінансовий стан підприємства, а при -0,8 ≤ Z ≤ 0,48 – про неможливість чіткої ідентифікації стану компанії. Для підприємств, що функціонують у будівельній галузі, Z1 = -0,6, а Z2 = 0,44. Для харчової промисловості Z1 = -0,65, а Z2 = 0,43. І так для багатьох інших галузей.

Проте, в даній моделі для нейтралізації надмірного впливу на результати аналізу значення оборотності вкладеного капіталу К3, в розрахунках пропонується приймати максимальне значення К3 для харчової промисловості, переробки сільськогосподарської продукції, сільського та лісового господарства, транспорту і зв'язку на рівні 10,0 та на рівні 5,0 для всіх інших видів діяльності.

Також О. О. Терещенком визначено, що оптимальне значення коефіцієнта покриття К1 становить від 1,5 до 2,5. У випадку перевищення фактичного значення показника К1 рівня 2,5, для розрахунків пропонується використовувати скориговану величину. Так, якщо фактичне значення показника К1 знаходиться в межах 2,51-2,99, то О. О. Терещенко запропонував використовувати скориговане значення К1 на рівні 2,5; якщо в межах 3,00-4,00 – то на рівні 2,00; якщо більше 4,00 – то скориговане значення коефіцієнта К1 повинно бути 1,5.

Результати даних досліджень застосовано при розробці та затвердженні Порядку проведення оцінки фінансового стану беніфіціара та визначення виду забезпечення для обслуговування та погашення позики, наданої за рахунок коштів міжнародних фінансових організацій [156].

Існує багато інших моделей, побудованих за тим же принципом, наприклад, моделі Ліса, Чессера, Спрінгейта, Конана і Гольдера та ін., з якими можна ознайомитись у працях [1, 89, 124, 125, 127, 139, 154].

Проте, проведене нами дослідження точності прогнозування банкрутства українських підприємств із використанням ряду зазначених моделей виявило занадто низьку їхню здатність до оцінки реального фінансового стану компаній та передбачення банкрутств в умовах української економіки. З результатами проведених експериментів можна ознайомитись в п.п. 5.7.1. Крім того, проведені в даному напрямку дослідження [1, 87-91] показують, що коефіцієнти подібних дискримінантних моделей різко змінюються з року в рік і від країни до країни. Особливості української дійсності не дозволяють механічно використовувати модель Альтмана або інші зазначені моделі.

Такий підхід має ще три істотних недоліки. По-перше, компанії, що мають фінансові труднощі, усіляко затримують публікацію своїх звітів, і, таким чином, реальні дані можуть роками залишатись недоступними. По-друге, навіть якщо дані і повідомляються, вони можуть виявитися "творчо" обробленими. Для компаній в подібних обставинах характерно намагання обілити свою діяльність, що іноді приводить до фальсифікації. Труднощі полягають також в тому, що деякі співвідношення, виведені за даними діяльності компанії, можуть свідчити про неплатоспроможність, в той час як інші – давати підстави для висновку про стабільність або навіть деяке покращення фінансового стану. В таких умовах важко робити висновки щодо реальної ситуації.

В умовах України більш розумно аналізувати разом з економічними і фінансовими показниками підприємства ще низку допоміжних факторів, за якими можна побічно судити про наміри його керівництва. Адже, корінь проблеми знаходиться не стільки у фінансах, скільки в неадекватних способах управління ними. Фінанси лише віддзеркалюють проблему, яку необхідно вирішувати часто навіть не фінансовими способами [1]. Відповідно, при проведенні фінансового аналізу важливо враховувати поряд з кількісними показниками ще й якісну інформацію.

Приведемо один розповсюджений підхід до діагностики банкрутства, такий як метод Аргенті, що базується на якісних показниках та порівнює інформативні дані досліджуваного підприємства з відповідними даними по збанкрутілих компаніях [147].

1.6. Діагностика банкрутства підприємства із урахуванням якісних показників

1.6.1. Метод бальної оцінки Аргенті можливості банкрутства

На відміну від описаних кількісних підходів до прогнозування банкрутства, якісний підхід заснований на вивченні окремих характеристик, властивих бізнесу, що розвивається в напрямі до банкрутства. Якщо для досліджуваного підприємства є наявність подібних характеристик, у такому випадку можна дати експертний висновок про несприятливі тенденції розвитку компанії. При проведенні аналізу розглядаються не лише фінансові показники, але й показники, що характеризують рівень менеджменту на підприємстві.

Одним з якісних підходів є метод бальної оцінки (А-рахунок Аргенті) [147]. Відповідно до даного підходу, дослідження починається з припущення, що на підприємстві відбуваються процеси, що ведуть до банкрутства. При обчисленні А-рахунка конкретної компанії необхідно для кожного індикатору проставляти або кількість балів відповідно до Аргенті (що наведено в табл. 1.2), або 0 – проміжні значення не допускаються. Кожному фактору на всіх стадіях привласнюють визначену кількість балів і розраховують агрегований показник – А-рахунок.

Таблиця 1.2

Метод А-рахунка для прогнозування банкрутства

Індикатори
Ваш бал
Бал згідно Аргенті

Недоліки



Директор-автократ



Голова ради директорів є також директором



Пасивність ради директорів



Внутрішні протиріччя в раді директорів (через розходження в знаннях і навичках)



Слабкий фінансовий директор



Недолік професійних менеджерів середньої і нижньої ланки (поза радою директорів)



Недоліки системи обліку:



Відсутність бюджетного контролю

3

Відсутність прогнозу грошових потоків



Відсутність системи управлінського обліку витрат



Млява реакція на зміни (появу нових продуктів, технологій, ринків, методів організації праці та ін.)



Максимально можлива сума балів



"Прохідний бал"



Якщо сума більше 10, недоліки в керуванні можуть привести до серйозних помилок



Продовження табл. 1.2

Помилки



Занадто висока частка позикового капіталу



Недолік оборотних коштів через занадто швидкий ріст бізнесу



Наявність великого проекту (провал такого проекту піддає фірму серйозної небезпеки)



Максимально можлива сума балів



"Прохідний бал"



Якщо сума балів на цій стадії більше чи дорівнює 25, компанія піддається певному ризику



Симптоми



Погіршення фінансових показників



Використання "творчого бухобліку"



Нефінансові ознаки неблагополуччя (погіршення 
якості, падіння "бойового духу" співробітників, зниження частки ринку)



Остаточні симптоми кризи (судові позови, скандали, відставки)



Максимально можлива сума балів



Максимально можливий А-рахунок



"Прохідний бал"



Більшість успішних компаній



Компанії, що випробують серйозні утруднення



Якщо сума балів більша за 25, компанія може збанкру​тувати протягом  найближчих п'яти років. Чим більший А-рахунок, тим скоріше це може відбутися.



Орієнтація на якийсь один критерій, нехай навіть дуже привабливий з позиції теорії, на практиці не завжди виправдана. Тому багато великих аудиторських фірм та інших компаній, що займаються аналітичними оглядами, прогнозуванням і консультуванням, використовують для аналітичних оцінок системи різних критеріїв. В якості прикладу можна згадати рекомендації Комітету з узагальнення практики проведення аудиту (Великобританія), що містять перелік критичних показників для оцінки ймовірності банкрутства підприємства.

В. В. Ковальов, ґрунтуючись на розробках західних аудиторських фірм і застосовуючи ці розробки до специфіки бізнесу на пострадянському просторі, запропонував дворівневу систему показників [134]. До першої групи відносяться критерії і показники, несприятливі поточні значення або негативна динаміка змін яких свідчать про можливі в недалекому майбутньому значні фінансові утруднення, у тому числі й банкрутство. До цих показників відносяться:

· постійне повторювання значних втрат в основній виробничій діяльності;

· перевищення деякого критичного рівня простроченої кредиторської заборгованості;

· надмірне використання короткострокових позикових засобів в якості джерела фінансування довгострокових вкладень;

· постійно низькі значення коефіцієнтів ліквідності;

· хронічна нестача оборотних коштів;

· стійко збільшується до небезпечних меж частка позикових засобів у загальній сумі джерел засобів;

· неправильна реінвестиційна політика;

· перевищення розмірів позикових засобів над установленими лімітами;

· хронічне невиконання зобов'язань перед інвесторами, кредиторами та акціонерами щодо своєчасності повернення позик, виплати відсотків і дивідендів;

· висока питома вага простроченої дебіторської заборгованості;

· наявність понаднормативних і залежаних товарів і виробничих запасів;

· погіршення відносин з установами банківської системи;

· змушене використання нових джерел фінансових ресурсів на відносно невигідних умовах;

· застосування у виробничому процесі устаткування з простроченими термінами експлуатації;

· потенційні втрати довгострокових контрактів;

· несприятливі зміни в портфелі замовлень.

(ВЫРЕЗАНО)

При аналізі роботи підприємства ззовні тривогу повинні викликати:

· затримки з наданням звітності (ці затримки, можливо, свідчать про погану роботу фінансових служб або корекцію звітності для приховання реального стану підприємства);

· конфлікти на підприємстві, звільнення когось із керівництва тощо.

Хоча всі наведені показники для оцінки можливості банкрутства аналізувати не обов'язково, все-таки варто визначити найбільш критичні з них для даного підприємства і вже на їхній основі проводити діагностування. Проблеми використання викладеної методики для аналізу ризику банкрутства обумовлені тим, що відсутні загальновизнані вимірники того чи іншого якісного фактора, і ці вимірники не мають класифікації щодо відхилення фактичних їхніх значень від деяких припустимих нормативів.

Для використання даного підходу важливо спочатку визначити одиниці вимірювання кожного з обраних критеріїв, задати їхні критичні значення із деталізацією за галузями, а сама їхня обробка із прийняттям необхідних рекомендацій може бути здійснена лише після накопичення відповідних статистичних даних.

Крім того, проблема застосування подібних підходів обумовлюється неможливістю згортки всіх обраних показників до одного комплексного значення, на основі якого можна було би робити висновки про фінансовий стан підприємства. Підрахунок інтегрованого значення А-рахунку, як у методі Аргенті, пов'язаний із значною часткою суб’єктивізму.

1.6.2. Нечітко-множинний підхід до діагностики банкрутства

Істотно підсилити можливості аналізу ризику банкрутства можна шляхом поєднання кількісних (фінансових) і якісних (індикаторних) показників, причому розглядаючи їх не тільки в статиці, але й у динаміці. Проте, представлені вище методи не надають аналітикам подібної можливості. Підхід до оцінки імовірності банкрутства, що наводиться нижче, дозволяє аналізувати ризик банкрутства, враховуючи не лише економічні й управлінські характеристики підприємства, але й специфіку країни, галузі, період часу, та є позбавленим відзначених вище недоліків існуючих підходів.

(ВЫРЕЗАНО)

Етап 2 (Лінгвістичні змінні і нечіткі підмножини). Спочатку повна множина E станів підприємства розбивається на п'ять підмножин:

E1 – нечітка підмножина станів "граничної кризи";

E2 – нечітка підмножина станів "неблагополуччя";

E3 – нечітка підмножина станів "імовірної загрози";

E4 – нечітка підмножина станів "відносного благополуччя";

E5 – нечітка підмножина станів "повного благополуччя".

Далі у відповідності до утвореної множини E повна множина ступенів ризику банкрутства G розбивається на п'ять підмножин:

G1 – нечітка підмножина "максимальна ймовірність банкрутства";

G2 – нечітка підмножина "ступінь ризику банкрутства високий";

G3 – нечітка підмножина "ступінь ризику банкрутства середній";

G4 – нечітка підмножина "низький ступінь ризику банкрутства";

G5 – нечітка підмножина "ризик банкрутства незначний".

Показник ступеня ризику банкрутства g – носій множини G – приймає значення від нуля до одиниці за визначенням.

Для будь-якого окремого фінансового чи управлінського показника Хі повна множина його значень Ві розбивається на п'ять підмножин:

Bi1 – підмножина "дуже низький рівень показника Хі";

Bi2 – підмножина "низький рівень показника Хі";

Bi3 – підмножина "середній рівень показника Хі";

Bi4 – підмножина "високий рівень показника Хі";

Bi5 – підмножина "дуже високий рівень показника Хі".

Причому в даному підході приймається, що зростання окремого показника Хі пов'язано із зниженням ступеня ризику банкрутства, тобто з покращенням фінансового стану розглянутого підприємства. Якщо для даного показника спостерігається зворотна тенденція, то в аналізі із застосуванням даного підходу його замінюють оберненим. Наприклад, показник частки позикових засобів в активах підприємства слід замінити показником частки власних засобів в активах.

До того ж, якщо в ході аналізу виявляється, що деякий показник Хі у відповідності до класифікації належить рівню підмножини Bіj, то стан підприємства кваліфікується як Ej, а ступінь ризику банкрутства – як Gj.

(ВЫРЕЗАНО)

Отже, у відповідність кожному показнику Хі ставиться рівень його значимості rі для аналізу. Щоб оцінити цей рівень, необхідно розташувати всі показники в порядку зменшення значимості таким чином, щоби виконувалося правило


(ВЫРЕЗАНО)
(1.15)

Якщо система показників проранжована в порядку убування їхньої важливості, то значимість і-го показника можна визначити за правилом Фішберна [159]:


(ВЫРЕЗАНО)
(1.16)

У випадку, якщо всі показники мають рівну значимість або системи переваг немає, тоді


(ВЫРЕЗАНО)
(1.17)

З (1.16) видно, що ваги Фішберна – це раціональні співвідношення, в знаменнику яких стоїть сума арифметичної прогресії N перших членів натурального ряду з кроком 1, а в чисельнику – елементи натурального ряду, що зменшуються на 1 від N до 1 (наприклад, 3/6, 2/6, 1/6, що дають у сумі одиницю). Тобто, переваги за Фішберном виражаються в зменшенні на одиницю чисельника раціонального співвідношення вагового коефіцієнта слабшої альтернативи.

Щоби визначити набір ваг Фішберна для змішаної системи переваг, в якій поряд із альтернативами, що мають різні значимості, стоять рівнозначні альтернативи, необхідно визначити чисельники li раціональних співвідношень за рекурсивною схемою, яку приведено в [160]:


(ВЫРЕЗАНО).
(1.18)

Тоді сума отриманих чисельників буде якраз загальним знаменником співвідношень Фішберна


(ВЫРЕЗАНО)
(1.19)

Таким чином, запропонована система ваг Фішберна для змішаної системи переваг є несуперечливою та узагальнює окремі випадки відомих систем (1.16) та (1.17). Приведемо в табл. 1.3 співвідношення Фішберна всіх змішаних систем переваг для 
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Таблиця 1.3

Система ваг Фішберна (
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N
Система переваг
Ваги за Фішберном



r1
r2
r3
r4

2
X1  X2






X1  X2





3
X1  X2  X3






X1  X2  X3






X1  X2  X3






X1  X2  X3





4
X1  X2  X3  X4






X1  X2  X3  X4






X1  X2  X3  X4






X1  X2  X3  X4






X1  X2  X3  X4






X1  X2  X3  X4






X1  X2  X3  X4






X1   X2  X3  X4





Взагалі існує 2N-1 варіантів систем переваг для кожного числа N альтернатив, що порівнюються.

Етап 4 (Класифікація значень показників). Представимо в табл. 1.4 класифікацію поточних значень x показників Х як критерій розбивки повної множини їхніх значень на підмножини виду В.

Таблиця 1.4

Класифікація поточних значень обраних показників

Найменування показника
Критерій розбивки по підмножинах


Вi1
Вi2
Вi3
Вi4
Вi5

Х1






…






Хi






…






ХN






Експерт-аналітик самостійно задає граничні межі bіj, 
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, що здійснюють розбивку повних множин значень усіх показників на визначені підмножини Bіj, 
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. Ці межі вибираються з огляду на можливі границі змін значень кожного показника та з позицій власних уподобань експерта або групи експертів.

Етап 5 (Оцінка рівня показників). Здійснюється оцінка поточного рівня показників Xi = xi за фінансовою звітністю та експертними судженнями для різних часових періодів, щоби мати змогу прослідкувати динаміку змін схильності підприємства до банкрутства. Тобто, з наявної інформації стосовно даного підприємства отримуються значення кожного показника, щоби мати змогу в подальшому віднести його до однієї із заданих підмножин Вj.

Етап 6 (Класифікація рівня показників). Проводиться класифікація поточних значень xі, 
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 за критерієм табл. 1.4. Результатом проведеної класифікації є табл. 1.5, де ij – рівень належності носія хі нечіткій підмножині Bіj, 
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Таблиця 1.5

Класифікація рівня показників

Найменування показника
Результат класифікації по підмножинах


Вi1
Вi2
Вi3
Вi4
Вi5

Х1






…






Хi






…






ХN






Тут приймається, що ij = 1, якщо bi(j-1) < xi < bij, та ij = 0 у протилежному випадку (коли значення xi не попадає в обраний діапазон класифікації).

Етап 7 (Оцінка ступеня ризику). Тепер здійснюються арифметичні дії по оцінці ступеня ризику банкрутства g:


(ВЫРЕЗАНО)
(1.20)

де


(ВЫРЕЗАНО)
(1.21)

а ij визначається по таблиці 1.5, ri – за співвідношенням (1.16), (1.17) чи (1.19).

Етап 8 (Класифікація ступеня ризику). Представимо в табл. 1.6 класифікацію поточного значення показника ступеня ризику g як критерію розбивки множини G на нечіткі підмножини.

Таблиця 1.6

Класифікація значень показника ступеня ризику

Інтервал значень G
Найменування підмножини

(ВЫРЕЗАНО)
G1 – "максимальна імовірність банкрутства"

(ВЫРЕЗАНО)
G2 – "ступінь ризику банкрутства висока"

(ВЫРЕЗАНО)
G3 – "ступінь ризику банкрутства середня"

(ВЫРЕЗАНО)
G4 – "низький ступінь ризику банкрутства"

(ВЫРЕЗАНО)
G5 – "ризик банкрутства незначний"

Із врахуванням розбивки множини G з табл. 1.6 проводиться класифікація отриманого значення ступеня ризику. Результатом класифікації є лінгвістичний опис ступеня ризику банкрутства і в додаток до цього ступінь впевненості експерта в правильності його класифікації.

Щоб перейти до комплексної діагностики ризику банкрутства емітента, необхідно сформувати систему нечітких знань. Експертна система на базі нечітких знань повинна містити механізм нечітко-логічного висновку, такий, щоб зробити висновок про ступінь ризику банкрутства емітента на основі всієї необхідної вихідної інформації, одержуваної від користувача. В основу цієї системи повинні лягти знання, що відносяться до фінансової сторони банкрутства.

Наприклад: якщо фінансові показники X1, ..., XN емітента є дуже низькими/низькими/середніми/високими/дуже високими, то ризик банкрутства, відповідно, дуже високий/високий/середній/низький/дуже низький. Чим більше система містить відповідних знань і чим точніше описаний в ній ризик банкрутства за допомогою логічних правил, тим точніше буде проведена діагностика банкрутства підприємства.

Виклад підходу завершено.

Викладений підхід було адаптовано нами до побудови моделі аналізу ефективності реформування сільськогосподарських підприємств [161]. У результаті проведення аналізу оригінальної методики робимо висновок, що хоча в даному підході і заявлено про необхідність формування механізму нечіткого логічного висновку, сам він такої можливості не надає. Представлений вище підхід дозволяє проводити комплексну діагностику банкрутства підприємства на основі кількісних і якісних факторів, проте він, по суті, являє собою інтервальний аналіз, коли множини можливих значень всіх показників повністю розбиваються на чіткі інтервали.

Елементи теорії нечітких множин тут використовуються лише для перетворення якісних показників у числову форму. Такий підхід не дозволяє враховувати специфіку економіки України та налаштовувати параметри системи у відповідності до реальних прикладів банкрутств підприємств.

Врахування специфіки компанії здійснюється лише шляхом індивідуального відбору факторів впливу із їхніми ваговими коефіцієнтами, які встановлюються експертом на основі власних суб'єктивних суджень. До того ж, у викладеному підході проводиться діагностика банкрутства суто на основі встановлених меж змін даних показників, які задаються на основі загального аналізу ситуації в країні на поточний період часу.

Все це вимагає розробки нового методологічного підходу до проведення діагностування банкрутства, який крім поєднання якісних та кількісних показників діяльності підприємств дозволить також враховувати логічні правила оцінки фінансового стану компаній та проводити налаштування параметрів моделі на реальних прикладах банкрутств підприємств.

1.7. Постановка задачі розподілу бюджетних призначень у територіальному розрізі

1.7.1. Огляд відомих підходів до прогнозування бюджетних надходжень

Для ефективного стабільного соціально-економічного розвитку країни окрім залучення інвестицій важливе значення має систематичне надходження коштів до державного бюджету. І в зв’язку з цим особливої актуальності та важливості набуває питання ефективного формування дохідної частини бюджету – розподілу бюджетних призначень за різними статтями у розрізі регіонів із урахуванням галузевих особливостей.

Процес розподілу бюджетних призначень у територіальному розрізі вимагає детального аналізу та врахування сучасного стану і перспектив соціально-економічного розвитку країни та окремих її регіонів. З метою розподілу призначень як на загальноукраїнському, так і на регіональному рівні, необхідно здійснювати оцінку співвідношення податкового потенціалу та фактичних надходжень податків і зборів, а також визначення обсягів економічно обґрунтованих надходжень податків і зборів до бюджетної системи.

Особливого значення набуває аналіз основних чинників, що визначають динаміку податкового потенціалу і надходжень податків до бюджету. По мірі становлення податкового законодавства і адаптації до нього платників податків відбувається зниження впливу суб’єктивних факторів, а більш важливу роль щодо визначення розмірів податкових доходів держави починають відігравати економічні чинники, що впливають на зміну податкової бази окремих податків і зборів та податкового потенціалу в цілому.

Насамперед слід зазначити, що у світі існують такі основні підходи до оцінки податкового потенціалу:

1. Оцінка сукупної податкової бази з використанням об’єктивних показників – фактичної податкової бази, а також індикаторів економічної активності (валовий регіональний продукт, сукупні витрати на споживання). При такому методі оцінки важливо враховувати, що показники доходів, які використовуються під час розрахунку трансфертів, не повинні ґрунтуватися на фактичних бюджетних доходах (тобто при існуванні пільг по окремих податках необхідно зробити оцінку податкових доходів без обліку зазначених пільг).

2. Оцінка середнього податкового потенціалу на душу населення по всій країні. Такі методи можуть застосовуватися за умови відсутності значної відмінності між регіонами у податковому потенціалі в розрахунку на душу населення. Відхилення від середнього показника можна розглядати як результат дій місцевої влади (позитивних чи негативних).

3. Оцінка податкоспроможності, що ґрунтується на фактичних даних про податкові доходи. Такий метод може застосовуватися у випадку наявності незначних розходжень податкової бази, ставок, а також ефективності збору податків між регіонами. В такому випадку дані про фактичні надходження податку з регіону можуть бути використані як оцінка ступеня диференціації податкового потенціалу. Найкращим варіантом для цих цілей може бути який-небудь податок, що повністю надходить до національного бюджету, наприклад ПДВ. При цьому має виконуватися умова про однаковий рівень фіскальних зусиль національної влади по всій території країни.

Розглянемо найпопулярніші застосування таких підходів. Найчастіше виділяють методи: репрезентативної податкової системи; оцінки валового регіонального (муніципального) продукту; галузевої репрезентативної податкової системи; регресійного аналізу [162]. Окрім того, можна виділити показник сукупних (валових) оподаткованих ресурсів, що тісно пов’язаний з показником валового регіонального продукту, та методи відносних індексів (показників) з огляду на їх широке застосування.

Метод репрезентативної податкової системи (РПС) був розроблений і активно використовується в США [163]. Він слугує для визначення податкового потенціалу регіонів і полягає в розрахунку суми бюджетних платежів, що можуть бути зібрані у регіоні за умови середнього рівня податкових зусиль і однаковому складі податків і ставки оподаткування в усіх регіонах. Маючи дані про фактично зібрані податки і збори та їхні податкові бази, можна розрахувати обсяг надходжень у регіоні. Саме ця величина і приймається за рівень податкового потенціалу регіону.

Валовий регіональний продукт (ВРП) визначається як сумарна вартість товарів, робіт і послуг, вироблених з використанням економічних ресурсів регіону за певний період часу незалежно від місця проживання працівників чи реєстрації підприємств. За своїм змістом цей показник аналогічний валовому внутрішньому продукту і є найбільш адекватним показником економічної активності в регіоні. Таку ж методику застосовують і при визначенні валового муніципального продукту. На практиці значну частку в показнику ВРП становлять доходи фізичних осіб – жителів відповідного регіону, оскільки більшість із них працює в тому ж регіоні, де й проживає.

Відмінність методу галузевої репрезентативної податкової системи від методу РПС полягає в розрахунку податкового потенціалу за всіма доходами, але в розрізі галузей. Всі інші характеристики цього методу збігаються з РПС.

Показник сукупних оподаткованих ресурсів (СОР), що пов’язаний з валовим регіональним продуктом, був запропонований як альтернатива ВРП, оскільки останній не враховує впливу деяких податків і трансфертів з центрального бюджету на податковий потенціал регіонів. Для визначення СОР необхідно здійснити низку перетворень. По-перше, з ВРП необхідно відняти деякі податки, які не є джерелом доходів для регіонального і місцевих бюджетів. Потім додати суму прямих трансфертів підприємствам і фізичним особам, включаючи виплати з пенсійного фонду і виплати по безробіттю.

Показник СОР більш точно відбиває фактичний обсяг податкових ресурсів регіону, ніж ВРП, однак для його розрахунку, так само як і для ВРП, необхідна досить велика база вихідних даних, що обмежує його застосування.

Метод індексу податкового потенціалу ґрунтується на оцінці доданої вартості за галузями економіки регіону [164]:


(ВЫРЕЗАНО)
(1.22)

де 
Vi – сума доданої вартості галузей економіки (у базових цінах) на мешканця, віднесена до аналогічного показника по країні;

Kr – коригуючий коефіцієнт галузевої структури економіки, що обчислюється через середні рівні податкового навантаження за базовими галузями та їх часткою в економіці регіону.

За умови відносної однорідності регіонів та спільних податкових баз можна застосовувати коефіцієнт відносної податкоспроможності (КВП), що розраховується за співвідношенням:


(ВЫРЕЗАНО)
(1.23)

де 
Pi – сумарні власні доходи (без трансфертів) у і-му регіоні;

Mi – кількість населення у і-му регіоні;

n – кількість регіонів;
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 – середній коефіцієнт відносної податкоспроможності, який розраховується за співвідношенням

де
(ВЫРЕЗАНО)
(1.24)

У бюджетній системі України базовим підходом до визначення податкового потенціалу регіону є оцінювання доходів бюджету, а не безпосередньо економічного стану регіону [165]. В Бюджетному кодексі України застосування податкового потенціалу для визначення обсягів дотації вирівнювання подано в статті 98, де індекс відносної податкоспроможності дається як коефіцієнт, що визначає рівень податкоспроможності адміністративно-територіальної одиниці у порівнянні з аналогічним середнім показником по Україні в розрахунку на одного мешканця. Для його обчислення береться «кошик» доходів бюджетів, що є базою перерозподілу, з урахуванням надання пільг платникам податків. Поряд з цим припускається застосування до індексу відносної податкоспроможності коригуючих коефіцієнтів.

Зазначимо, що вже через півроку після прийняття Бюджетного кодексу України було піднято питання похибок при застосуванні індексу відносної податкоспроможності. При визначенні надходжень до бюджетів (як середнє арифметичне за три роки) досить часто отримували результат, що не відповідав тенденції надходжень. Так, похибка між результатами розрахунків та реальними надходженнями виявлялась більшою за 15%, що не дозволяє приймати ефективні управлінські рішення. Даний факт змусив Міністерство фінансів України застосовувати поправки задля уникнення занадто великих розбіжностей між прогнозованими та фактичними даними. Все це вказує на доцільність використання інших підходів до здійснення оцінювання бюджетних надходжень.

Метод регресійного аналізу використовує математичний і статистичний апарат (факторний, кореляційний, регресійний аналіз) для побудови прогнозів надходжень залежно від зміни певного економічного показника (або групи показників) на підставі математично обґрунтованої функціональної залежності. Серед пояснюючих змінних можна назвати обсяг промислового виробництва, середні доходи населення або навіть споживання електроенергії тощо.

Із застосуванням авторегресійної моделі ARIMA вдається здійснити прогнозування подальших змін часового ряду надходжень на підставі їх попередніх значень. Прогнозування податкових надходжень із застосуванням авторегресійної моделі ARIMA вже намагались здійснювати українські вчені [166, 167]. Проте, як зазначалось у працях [167, 168], для використання цієї моделі необхідна наявність щомісячних спостережень за податком, що прогнозується, протягом принаймні 
5-6 років. По-перше, розраховувати на отримання такого обсягу достовірних статистичних даних практично не доводиться (як можна бачити з наповненості табл. В.1-В.4, формування репрезентативної статистичної вибірки є надзвичайно складною задачею, пов’язаною із низкою об’єктивних і суб’єктивних причин – про це йтиметься далі). А по-друге, навіть за наявності цих даних, з огляду на відсутність статистичної однорідності відповідних часових рядів в умовах української економіки виключається можливість здійснення адекватного прогнозування на основі екстраполяційної регресійної моделі. Зауважу, що навіть у згаданих вище працях, де використовуються моделі ARIMA [166], йдеться про відсутність нормального розподілу серед статистичних даних. Відповідно, застосування подібних підходів є необґрунтованим.

Тому ARIMA або інші регресійні моделі прогнозування у дисертації розглядатись не будуть. В роботі зроблено вибір на користь багатофакторного прогнозування. А з метою збільшення статистики аналізуються одночасно багато різних часових рядів надходжень податку за різними регіонами України через дуже незначну кількість статистичних даних. Відповідно, здійснювати прогнозування часових рядів шляхом їх екстраполяції сенсу немає.

1.7.2. Аналіз зарубіжної практики оцінювання податкового потенціалу регіону

Модернізація підходів до оцінювання податкового потенціалу адміністративно-територіальної одиниці, пошук більш об’єктивних показників для розрахунків як дотацій, так і сум, що підлягають вилученню до державного бюджету, сьогодні більш ніж актуальні. Саме тому дослідження зарубіжного досвіду є надзвичайно важливим.

В більшості країн можливості наповнення бюджету оцінюються показником податкового потенціалу, але, наприклад, в Австралії здійснюється загальна оцінка прибуткових можливостей штатів, що включає як можливі податкові, так і неподаткові доходи. Застосовуються як дуже прості, так і складні розрахунки податкового потенціалу. Вибір конкретної методики оцінки податкового потенціалу залежить від багатьох чинників, наприклад, мети, яка ставиться перед програмами вирівнювання, кількості і значущості регіональних (місцевих) податків, ступеня ухилення від податків, повноти і доступності даних.

Найскладніша і трудомістка оцінка податкового потенціалу штатів проводилася в США в 80-х роках минулого століття, яка ґрунтувалася на репрезентативній податковій системі, що включає 27 типів штатних податків і квазі-податкових доходів [169]. Для кожного типу податку розроблялась репрезентативна податкова база і розраховувались репрезентативні (середньозважені) податкові ставки. Сума добутків репрезентативних податкових баз і ставок давала оцінку податкового потенціалу, який достатньо точно і повно оцінював їх прибуткові можливості.

Крім того, у США використовується модель контролю податкових надходжень, розроблена компанією Barents Group USA. Ця модель дозволяє одержувати щомісячні прогнози податкових надходжень за окремими видами податків на основі наперед заданих річних підсумків. Також вона передбачає можливість зіставляти фактичні місячні надходження з прогнозними надходженнями та з надходженнями за відповідний період минулого року. Разом з тим, на основі моделі проводяться коригування місячних і річних сум податків з урахуванням фактичних податків, що вже поступили. В модель входять наступні модулі: модуль бази даних; модуль базових прогнозів; модуль моніторингу і звітів; модуль модифікації прогнозів; модуль додаткових властивостей моделі контролю податкових надходжень.

Перший модуль формує дані про реальні щомісячні податкові надходження з урахуванням змін чинного законодавства і відмінностей в інфляційних тенденціях, а також порівнює з аналогічними надходженнями за минулі роки. Інформаційні ряди цього модуля служать початковою базою для побудови подальших елементів моделі.

В модулі базових прогнозів відображаються тенденції надходжень реальних податків і щомісячний прогноз податкових надходжень (його базові оцінки складаються з урахуванням інфляції і законодавчих змін).

Третій модуль є центральною ланкою системи контролю податкових надходжень. Його призначення – виявлення відхилень податкових зборів від прогнозів. 

Четвертий модуль виконує функції моніторингу, який інформує аналітиків про будь-які відхилення надходжень окремих податків від прогнозів. При виявленні причин таких відхилень визначається їх можлива дія на щомісячні податкові надходження в майбутньому, що ставить перед політиками необхідність перегляду річних бюджетних проектувань.

П’ятий модуль використовується в цілях урахування непередбачених чинників, які можуть виявлятися протягом прогнозного року (зміна податкових ставок, адміністративні зміни та ін.). При цьому перед аналітиком стоїть задача відповісти на питання, чи не приведуть ці чинники: а) до стійкої зміни податкових надходжень, що призведе до перегляду річного прогнозу; б) до тимчасової зміни, яка вплине на розподіл в термінах податкових надходжень, що не відобразиться на річному прогнозі; в) до тимчасового відхилення, яке відобразиться на річному прогнозі, але не вплине на щомісячні надходження в майбутньому.

Найважливішу роль в системі контролю надходження податків грає науково обґрунтована розробка щомісячних прогнозів, які складаються на базі моделі податкових надходжень. Щомісячні прогнози координуються з контрольними цифрами, закладеними в річному бюджеті. При значних розбіжностях між прогнозами і реальними надходженнями податків виявляють причини цих розбіжностей і проводять відповідне коригування як прогнозних значень, так і річної суми податку. Після складання коригувань будується щомісячний моніторинг з метою відстеження процесу надходження податків. Очевидно, що модель контролю податкових надходжень володіє величезним об’ємом інформації і тому її основне призначення – складання звітів про податкові надходження для зацікавлених державних відомств.

Проте у більшості країн використовуються більш прості і менш трудомісткі методики оцінки податкового потенціалу. Так, у Франції діє більше 40 місцевих податків, але податковий потенціал оцінюється по податкових базах трьох основних місцевих податків на майно, які забезпечують близько 80% всіх податкових надходжень на місцевих рівнях: на забудовані і незабудовані землі та податку на житло. Для розрахунку податкового потенціалу база оподаткування по кожному виду податку помножується на середню по всій країні ставку цього податку. При цьому передбачається повне виконання планів по збору податків.

У Великобританії податковий потенціал фактично розраховується тільки по одному податку – податку на житло. Оцінка податкового потенціалу проводиться по його базі оподаткування з урахуванням єдиної податкової ставки та стабільного збирання і, відповідно, не є трудомісткою процедурою, що вимагає великої кількості даних.

(ВЫРЕЗАНО)

Відзначимо, що аналогічна процедура оцінки податкового потенціалу (по базі оподаткування прибуткового податку з фізичних осіб) і схема вирівнювання на основі принципу „самофінансування” окремо для земель і муніципалітетів використовується також у Данії.

При спробі застосування досвіду інших країн щодо визначення податкового потенціалу важливо враховувати цілу низку різноманітних відмінностей. Найсуттєвішими можна вважати розбіжності в податковому законодавстві, відмінності адміністративно-територіального устрою (використовується досвід унітарної держави або з федеративним устроєм), класифікації податків за формою оподаткування (прямі, непрямі), за економічним змістом об’єкта оподаткування, за способом стягнення.

За наявності значних розбіжностей залишається можливість використання особливостей прогнозних моделей інших країн в частині їхнього математичного апарату, способів модульного групування складових майбутньої моделі.

Також підкреслимо, що згадані закордонні методики визначення податкового потенціалу регіонів ґрунтуються на використанні середніх величин, що передбачає дотримання гіпотези щодо розвитку відповідних випадкових процесів згідно нормального закону розподілу. В умовах української економіки перехідного періоду ця гіпотеза не виконується практично для будь-якого показника.

Враховуючи вищенаведене вважаємо за необхідне використання в Україні методики визначення податкового потенціалу адміністративно-територіальних одиниць для розподілу бюджетних призначень на підґрунті основних бюджетоутворюючих податків – податку на прибуток підприємств, податку на додану вартість та податку з доходів фізичних осіб. Отже, для розподілу бюджетних призначень у територіальному розрізі приймаємо рішення здійснювати прогнозування податкових надходжень по кожному регіону за відповідними типами податків і робити корекцію призначень у відповідності до встановленого по Україні бюджетним розписом.

В подальшому, за умови стабілізації податкової системи України та поступального соціально-економічного розвитку держави можливим буде застосування інших підходів до побудови моделей визначення податкового потенціалу, наприклад, подібних до США.

1.8. Постановка задачі розподілу суб’єктів господарювання за категоріями уваги з боку податкових органів

1.8.1. Базові поняття та принципи розподілу платників податків за категоріями уваги

Ще однією важливою задачею, спрямованою на збільшення надходження коштів до бюджету, є максимізація збору податків, що можна забезпечити за рахунок ефективної роботи контролюючих органів. За наявності великої кількості суб'єктів господарювання, які подають декларації на сплату податків, на відшкодування ПДВ, обробити та перевірити всі ці декларації стає практично неможливо.

Відповідно, постає питання відбору для проведення перевірки найбільш ризикових платників податків з точки зору ухиляння від сплати податків. Таким чином, відбір суб'єктів господарювання для виїзних податкових перевірок на основі наявної інформації є одним з найважливіших кроків у своєчасному виявленні ухилення від сплати податку. У спеціальній літературі цьому питанню відводиться широке місце [170-177].

Застосуємо розроблені моделі та підходи до розв'язання реальної задачі оцінки ризику несплати податків суб'єктами господарювання (СГ) та розподілу платників податків за категоріями уваги з боку органів державної податкової служби. Ця задача є вкрай актуальною та її вирішення здійснюється в рамках довгострокового проекту "Програма модернізації державної податкової служби України" [178], започаткованого Державною податковою адміністрацією України за підтримки Президента та Уряду України з метою створення в Україні стабільної податкової системи, яка сприятиме ефективному функціонуванню економіки та запровадженню прозорих процедур адміністрування податків.

Головні засади, в напрямку яких розвивається організація роботи органів державної податкової служби у відповідності до Програми модер​нізації, є неупереджене ставлення до платників податків, максимальна автоматизація процесів адміністрування податків, орієнтація податкового аудиту на "ризикових" платників податків та застосування адекватних заходів до суб’єктів господарювання, що ухиляються від сплати податків. При роботі з суб’єктами господарювання Державна податкова адміністрація України прагне забезпечити своєчасне реагування на спроби ухиляння платників податків від виконання своїх податкових зобов’язань, однаковий підхід до суб’єктів господарювання із схожою податковою поведінкою. З метою дотримання вказаного вище було визначено необхідним розподілити СГ за категоріями уваги з боку органів ДПС.

Одним із ключових понять, що лежить в основі системи розподілу платників податків за категоріями уваги, є поняття податкового ризику. Взагалі, податковий ризик є складною економічною категорією, властивою багатьом учасникам економічних відносин: державі, суб’єктам господарювання. В літературі зустрічаються різні визначення даного поняття [179-184], найбільш узагальнюючим та коректним з яких, на наш погляд, запропоновано у [185, с. 18]: "Податковий ризик – це економічна категорія, що відображає особливості сприйняття заінтересованими суб'єктами економічних відносин об'єктивно існуючих невизначеності, конфліктності, притаманних податковій системі, що призводить до порушення принципів оподаткування та до фінансових втрат, пов'язаних з процесом оподаткування".

Наведемо також основні поняття та категорії, визначені у Методичних рекомендаціях щодо порядку розподілу платників податків за категоріями уваги, затверджених наказом ДПА України від 30.06.2006 № 373 "Про затвердження Методичних рекомендацій щодо порядку розподілу платників податків за категоріями уваги" (далі – Методичні рекомендації) [186]. Оскільки при здійсненні розподілу платників податків за категоріями уваги з боку органів ДПС нас у першу чергу цікавлять можливі втрати від ненадходження коштів до бюджету та відношення до податкового ризику з боку держави, то при проведенні подальших досліджень будемо дотримуватись визначення, яке надано в Методичних рекомендаціях.

Отже, податковим ризиком будемо вважати вірогідність порушення податкового законодавства суб'єктом господарювання, у результаті чого можливі втрати надходжень до бюджету.

У відповідності до Методичних рекомендацій, фактором ризику називають обставини або результати діяльності СГ, що вказують на можливість існування податкових ризиків.

Фіскальна важливість – оцінка СГ щодо рівня максимально можливих податкових зобов'язань по податках та зборах до бюджетів усіх рівнів від ведення господарської діяльності.

Критерій оцінки – ознака, за допомогою якої формується оцінка СГ.

Критерій розподілу – правило віднесення СГ до відповідної категорії уваги на основі оцінювання податкових ризиків або факторів ризику та сум валового доходу.

Категорія уваги – характеристика суб’єктів господарювання відповідного рівня ризику, сформована на основі визначених критеріїв оцінки та розподілу. За показниками податкової поведінки та рівнем ризику суб’єктів господарювання розрізняють такі категорії уваги:

Категорія 1 – сумлінні платники податків. Оцінюються позитивно. Основними характеристиками даної категорії є:

· відсутність випадків порушення термінів подачі податкової звітності;

· повнота та своєчасність сплати податків і зборів (обов`язкових платежів) до бюджетів та державних цільових фондів;

· більший за середній у групі (галузі) рівень сплати податків і зборів (обов'язкових платежів) до бюджетів та державних цільових фондів.

Категорія 2 – платники податків помірного ризику. У цілому оцінюються позитивно. Даній категорії властиві такі характеристики:

· низьке значення фіскальної важливості;

· середній рівень сплати податків і зборів (обов'язкових платежів) до бюджетів та державних цільових фондів у групі (галузі);

· мають податкові ризики, що не підлягають усуненню (наприклад, здійснення зовнішньоекономічної, посередницької діяльності або діяльності, яка належить до “ризикових” галузей тощо).

Категорія 3 – платники податків високого ризику. Оцінюються негативно в частині податкової поведінки. Основними характеристиками цієї категорії є:

· високе значення фіскальної важливості, але рівень сплати податків і зборів (обов'язкових платежів) до бюджетів та державних цільових фондів є значно меншим за середні показники у групі (галузі);

· наявність ознак серйозних порушень податкового законодавства, на які вказують фактори ризику.

(ВЫРЕЗАНО)

Фактор ризику – це вид операції фінансово-господарської діяльності платника податків, при здійснені якої виникає податковий ризик несплати податків і зборів (обов`язкових платежів) до бюджетів та державних цільових фондів. Фактор ризику лише вказує на ймовірність порушення податкового законодавства при проведенні деяких операцій фінансово-господарської діяльності, яке може бути здійснено за умови використання певних схем для ухилення від сплати податків або їх мінімізації. На даний час відомо більше двохсот способів невиконання своїх податкових зобов’язань, які можна об'єднати за такими групами [187]:

1) повне або часткове невідображення результатів фінансово-господарської діяльності підприємства в документах бухгалтерського обліку: здійснення операцій без документального оформлення, уникнення обліку товарно-матеріальних цінностей, грошової виручки в касу; 

2) використання необґрунтованих вилучень і знижок: віднесення на витрати виробництва видатків, не передбачених законодавством, або в розмірах, що перевищують встановлені законодавством; незаконне використання податкових пільг; 

3) викривлення економічних показників з метою зменшення розміру бази оподаткування: завищення вартості придбаної сировини, палива, послуг, що відносяться до витрат виробництва та обігу; віднесення на витрати виробництва видатків, що не мають місця насправді, або в розмірах, що перевищують дійсні;

4) перекручення об'єкту оподаткування: заниження обсягів (вартості) реалізованої продукції, робіт, послуг. Це один з найпоширеніших способів ухилення від сплати податків, при якому в обліковому реєстрі підприємця відображається реалізація тільки частини партії товару. Зазвичай усі записи складені вірно (найменування товару, ціна за одиницю тощо), є відмінність лише в обсягах реалізованої продукції, відображеної в обліку;

5) маскування об'єкту оподаткування: фіктивний бартер, псевдоекспорт, фіктивна здача в оренду основних засобів, підміна об'єкту оподаткування;

6) порушення порядку обліку економічних показників: відображення результатів фінансово-господарської діяльності в неналежних рахунках бухгалтерського обліку;

7) застосовування особливих відносин із спеціально створеними посередницькими афілійованими фірмами, у тому числі зареєстрованими в офшорних зонах. 

Фактори податкового ризику визначаються на підставі інформації, що внесена до автоматизованої бази даних та умовно розподіляється за джерелами: із реєстраційних даних, із податкової звітності, отримана у результаті проведення контрольно-перевірочної роботи, із зовнішніх джерел.

Існуючі фактори поділяються на домінантні (однозначно направляють СГ до певної категорії уваги), додаткові та інформативні для кожної категорії. Комбінація декількох додаткових факторів може однозначно вказувати на віднесення суб’єкта господарювання до певної категорії уваги. Спочатку декларації відбираються за домінантними факторами, потім за домінантними комбінаціями додаткових. Основні фактори та однозначні комбінації додаткових факторів, що передбачають віднесення СГ до категорії з найбільшим ризиком несплати податків, додатково розподіляються на такі, що вимагають негайних заходів щодо їх перевірки, та ті, що допускають перенесення термінів початку перевірки.

Після визначення основних понять та принципів функціонування системи оцінки податкових ризиків постає питання запровадження підходу до розподілу платників податків за категоріями уваги, здатного забезпечити відбір до перевірки найбільш ризикових СГ з точки зору ймовірності ухиляння від сплати податків та обсягів несплачених податків.

1.8.2. Аналіз існуючих підходів до оцінки ризику несплати податків

Роботи з розробки системи оцінки податкових ризиків та розподілу платників податків за категоріями уваги здійснюються Державною податковою адміністрацією України ще з 2001 року. У 2005 році наказом ДПА України від 23.02.2005 № 78 "Про затвердження Методичних рекомендацій щодо розподілу платників податків за категоріями уваги та їх супроводження органами державної податкової служби" [188] були затверджені принципи та алгоритми розподілу платників податків.

У відповідності до наказу ДПА України від 23.02.2005 № 78, розподіл платників за категоріями уваги здійснюється таким чином. Спочатку відбираються платники, фактори ризиків яких вказують на їх належність до категорії уваги з найбільшим ризиком. Потім серед тих платників, які залишились, на основі визначених факторів ризику проводиться відсів до категорії уваги з нижчим ризиком. І так далі, поки не залишаться підприємства, яких відносять, відповідно, до безризикових з точки зору ймовірності ухиляння від сплати податків.

Вже потім у кожній групі кожної категорії уваги здійснюється ранжування СГ за їхніми індивідуальними індексами. Індивідуальний індекс – величина відхилення показника діяльності певного СГ від середнього значення цього показника за всією сукупністю СГ згідно з визначеним критерієм оцінки. Загальний індекс пріоритетності в опрацюванні СГ визначається шляхом добутку індивідуального індексу господарювання Ігосп, індивідуального індексу фіскальної значимості платника Іфз та індивідуального територіально-регіонального індексу Ітг:


(ВЫРЕЗАНО)
(1.25)

Індивідуальний індекс господарювання визначається на основі індивідуального інтегрованого показника, який розраховується щоквартально за допомогою факторів ризиків господарювання СГ на підставі його звітності за попередні та останній звітні періоди. Індивідуальний індекс господарювання розраховується із використанням співвідношення:


(ВЫРЕЗАНО)
(1.26)

де
Ісер – середньоарифметичне значення показника Іінт для всіх СГ;

Іінт – інтегрований показник оцінювання СГ, який обчислюється за співвідношенням


(ВЫРЕЗАНО)
(1.27)

де
Кi – коефіцієнт, що характеризує важливість i-того фактора і визначається на основі експертного оцінювання;

Фi – i-тий фактор ризику господарювання;

n – кількість факторів ризику.

Індивідуальний індекс фіскальної значимості визначається як відношення рівня максимально можливих податкових зобов'язань від ведення господарської діяльності до середнього значення даного показника за всіма підприємствами:


(ВЫРЕЗАНО)
(1.28)

де
Пінд – абсолютний показник фіскальної важливості СГ;

Псер – середньоарифметичне значення абсолютного показника фіскальної важливості для всіх СГ.

Індивідуальний територіально-галузевий індекс є показником, який розраховується раз на квартал на основі двох складових – галузевого індексу (Іг) та регіонального індексу (Ір):


(ВЫРЕЗАНО)
(1.29)

Належність СГ до певної галузі визначається за двома першими символами з КВЕД (класифікатора видів економічної діяльності), який позначений у реєстраційних документах як основний. Галузевий індекс визначається на підставі статистичної інформації як відношення кількості встановлених порушень у певній галузі до кількості платників податків, що здійснюють свою діяльність у цій галузі, у порівнянні до відповідного відношення по всій сукупності галузей та платників податків:


(ВЫРЕЗАНО)
(1.30)

де
Kпорг – кількість СГ, у яких встановлені порушення щодо неправомірної сплати податків у певній галузі;

Kсгдг – кількість СГ у певній галузі;

Kпорз – загальна кількість СГ, у яких встановлені порушення щодо неправомірної сплати податків;

Kсгдз – загальна кількість СГ.

Регіональний індекс визначається на підставі статистичної інформації як відношення кількості встановлених порушень у певному регіоні до кількості платників податків, що здійснюють свою діяльність у цьому регіоні, у порівнянні з відповідним відношенням встановлених порушень до загальної кількості СГ у всіх регіонах:


(ВЫРЕЗАНО)
(1.31)

де
Kпорр – кількість СГ, у яких встановлені порушення щодо неправомірної сплати податків у певному регіоні;

Kсгдр – кількість СГ у певному регіоні.

1.8.3. Недоліки існуючих підходів до розподілу платників податків за категоріями уваги

Якщо проаналізувати слабкі та сильні сторони викладеного підходу до оцінки ризику несплати податків суб'єктами господарювання, що затверджений наказом ДПА України від 23.02.2005 № 78, то можна прийти до таких висновків.

По-перше, в даному алгоритмі розподілу платників податків за категоріями уваги та їх супроводження органами державної податкової служби при визначенні індивідуального індексу господарювання використовуються експертні оцінки важливості всіх факторів ризику, що призводить до значної суб'єктивності у вирішальних судженнях.

По-друге, при розрахунку індивідуального індексу господарювання здійснюється додавання всіх факторів ризику, притаманних даному суб'єкту господарювання. У кожного фактору ризику є свій ваговий коефіцієнт, який коливається від 1 до 10. І чим менш значимим на погляд експертів є фактор, тим менша вага йому присвоюється. Проте, оскільки фактори ризику визначаються на основі поданих даним СГ декларацій, то чим більш відповідально поставився платник податків до заповнення своєї податкової звітності, тим більше факторів у нього спрацьовує.

І в такому випадку підприємство, яке займається абсолютно легальним і взагалі не ризиковим бізнесом, до того ж, сплачує свої податки і повністю декларує всі види своєї діяльності, може отримати значно більший індекс господарювання ніж компанія, яка задекларувала лише діяльність у сфері ЗЕД та подала заяву на відшкодування значної суми ПДВ. Адже, у такої компанії спрацює лише два фактори з вагою по 10 балів, а у порядної компанії – кілька десятків факторів із вагою по 1-2 бали.

Що стосується індексу фіскальної важливості, то тут виникає ряд нових суперечностей щодо його використання. Так, оскільки для кожного підприємства даний індекс розраховується як відношення рівня максимально можливих податкових зобов'язань від ведення господарської діяльності до середнього значення даного показника за всіма підприємствами, то для різних підприємств цей показник може різнитися в сотні тисяч разів.

Подібна ситуація нівелює значимість усіх інших показників для розподілу СГ за категоріями уваги. Крім того, викликає питання проведення оцінки рівня максимально можливих податкових зобов'язань по податках та зборах до бюджетів усіх рівнів для кожного суб’єкта господарювання. А якщо брати за даний показник середнє значення сплачених раніше даним СГ податків, то сенс його застосування взагалі втрачається, оскільки, чим менше підприємство сплатило податків, тим менше значення індексу фіскальної важливості воно буде мати в подальшому.

Територіально-галузевий індекс також є досить надуманим показником, оскільки розраховані на його основі загальні індекси для абсолютно ідентичних підприємств, зареєстрованих у різних областях, можуть різнитися за своїми значеннями у сотні разів. А якщо застосовувати його для ранжування підприємств лише по одній області, то в територіальній складовій взагалі відпадає необхідність, оскільки даний показних для всіх підприємств області є однаковим.

Сам розподіл платників здійснювався на основі набору заздалегідь заданих правил. У цих правилах часто виникали суперечності, через що кожного місяця дуже велика кількість платників після автоматичного розподілу переводилась між категоріями уваги вручну. Так, із використанням даної системи більше 90% платників податків потрапляли до найбільш ризикової категорії уваги (при тому, що на момент чинності наказу ДПА України від 23.02.2005 № 78 існувало чотири категорії уваги [188, 189]). До того ж, подібна система розподілу платників між категоріями уваги не володіє можливістю оптимізації внутрішніх параметрів на основі результатів проведених раніше податкових перевірок, самостійно генеруючи при цьому правила логічного висновку.

Для розв’язання задачі оцінки ризику несплати податків у низці країн податкові служби застосовують експертні системи, що являють собою набір заздалегідь заданих правил. Ці правила в точності повторюють ті, які насправді використовують у своїй роботі найдосвідченіші податкові інспектори. Проте, подібні системи добре придатні до використання при проведенні перевірки підприємства, але для оцінки ризику несплати податків суб’єктом господарювання до початку перевірки можливість їх застосування викликає сумніви. До того ж, такі системи також не здатні навчатися на існуючому статистичному матеріалі, налаштовуючись у відповідності до реальних умов функціонування податкової системи.

Тому для аналізу та оптимізації діяльності податкової служби час від часу прибігають до математичного моделювання, оскільки подібний підхід дозволяє математично обґрунтовано ставити та розв'язувати задачі підвищення ефективності діяльності ДПС у цілому. Математичні методи уже знаходили своє застосування при моделюванні податкової та бюджетної системи, наприклад, у роботах [53, 166, 167, 170, 171, 190-202].

1.8.4. Формування вимог до системи оцінки ризику ухиляння від сплати податків

З боку ДПА до алгоритму розподілу платників податків за категоріями уваги ставиться ряд вимог. Зокрема, однією з основних вимог із самого початку проведення робіт у напрямі реалізації алгоритму розподілу була та, щоби він був логічним, а не алгебраїчним. Крім того, даний алгоритм повинен поєднувати в собі авторозподіл і базу ризиків та допускати можливість автоматичного переходу СГ із одної категорії уваги в іншу із врахуванням його історичного ризику та ризиків, що властиві поданій ним декларації. Серед інших вимог, поставлених до побудови автоматизованої системи оцінки ризику несплати податків, є такі як цілісність даної системи, її достатність, гнучкість, надійність, доступність сприйняття, універсальність щодо розширення.

Перед початком розробки математичної моделі необхідно провести її специфікацію. Тобто, необхідно сформулювати теоретичні уявлення і прийняті гіпотези у вигляді математичних рівнянь, використовуючи всі ті види функцій, які можуть бути застосовані для вивчення існуючих взаємозв’язків. Ці рівняння встановлюють зв’язки між результативними та основними пояснюючими змінними, припускаючи, що решта змінних є випадковими. Специфікація передбачає добір факторів до математичної моделі та вибір виду моделі, яка найбільш точно буде відповідати поставленим вимогам та яку зрештою буде застосовано для розв’язання поставленої задачі.

Задачу оцінки ризику несплати податків та розподілу платників за категоріями уваги в загальному випадку можна розглядати як класичну задачу кластеризації об’єктів за певною сукупністю ознак. Для розв’язання подібної задачі можуть бути застосовані підходи, що ґрунтуються на таких методах, як дискримінантний аналіз, топологічні моделі, нейронні мережі, зокрема, карти Кохонена, та ряд інших.

Практично всі перелічені підходи (за виключенням нейронних мереж) характеризуються низькою здатністю до відтворення вихідних статистичних даних при розподілі показників на групи. Якщо проаналізувати фактори податкових ризиків, то можна прийти до висновку, що вони відносяться до різних вимірювальних математичних шкал: номінальної, порядкової або метричної. Так, деякі фактори можуть бути описані лише лінгвістичними змінними, деякі – тільки логічними. Відповідно, використання перелічених підходів з метою врахування всієї наявної інформації стає практично неможливим.

Крім того, із використанням зазначених вище методів не можна класифікувати належність платника податків до найбільш ризикової категорії уваги на основі лише одного чи кількох факторів (наприклад, при проведенні зовнішньоекономічних операцій через офшорні зони). В перелічених підходах розподіл здійснюється шляхом розрахунку інтегрованого показника на основі повного набору вхідних факторів. У такому випадку вплив окремого важливого фактору ризику може бути повністю нівельований.

Отже, жодний із зазначених підходів не здатний враховувати встановлені правила розподілу платників за категоріями уваги та, здебільшого, не задовольняє зазначеним вище вимогам стосовно логічності, гнучкості, доступності сприйняття. Проте, всі вказані вище вимоги описують властивості саме нечітких моделей.

До того ж, із застосуванням моделей, побудованих на нечіткій логіці, всі СГ будуть автоматично проранжовані за значеннями їхніх функцій належності до тої чи іншої категорії уваги (а не на основі значень символічних індексів, які застосовувались раніше). За необхідності, кінцевий результат можна також поєднати, наприклад, із фіскальною важливістю кожного СГ. Отже, розробимо в дисертації на основі інструментарію нечіткої логіки концептуальний підхід до оцінювання показників діяльності суб’єктів господарювання для розподілу платників податків за категоріями уваги з боку органів ДПС, та на його основі методику формування плану-графіка виїзних податкових перевірок.

Висновки до 1 розділу

На початку розділу показано зростаючу неспроможність широко розповсюджених економіко-математичних методів і моделей адекватно здійснювати аналіз та прогнозування розвитку фінансово-економічних систем, що стає одною з головних причин виникнення різких та затяжних криз на різноманітних фондових ринках. Через якісний перелом ринкових тенденцій ставиться під сумнів можливість використання ретроспективних даних для прогнозування майбутніх значень фінансових часових рядів із застосуванням класичних кількісних підходів. Подібна ситуація, коли визнані методи аналізу та прогнозування перестали відповідати умовам сучасної економіки, вимагає необхідності перегляду парадигми розвитку економічної науки та, зокрема, теорії економіко-математичного моделювання. Теоретично обґрунтовано необхідність започаткування нової парадигми, основою якої запропоновано обрати інструментарій нечіткої логіки.

Показано, що методи нечіткої логіки надають можливість здійснювати моделювання будь-яких соціально-економічних систем, навіть таких, для яких відсутня яка-небудь повноцінна статистика, або ж у разі, коли серед інформативних факторів є лише якісні показники. Крім того, моделі, побудовані на нечіткій логіці, є адаптивними до мінливих умов економіки та не вимагають дотримання гіпотези про нормальний розподіл або статистичну однорідність відповідних випадкових процесів, що особливо важливо у сучасних умовах світової економіки (зокрема, української).

Щодо визначення напрямів проведення дисертаційних досліджень, то у розділі робиться наголос на тому, що в умовах перехідного періоду української економіки необхідним елементом планування діяльності суб’єктів економічних відносин є здійснення аналізу та прогнозування розвитку фінансово-економічних систем, що сприятимуть пожвавленню інвестиційної діяльності, оновленню основних фондів та загальному розвитку промисловості й підприємництва.

Прогнозування є важливим і для інвестора, що здійснює операції на фондовому ринку, адже від правильності результатів прогнозу залежить величина його прибутків або збитків. Відповідно, в першому розділі надано пропозиції щодо побудови систем автоматизованої торгівлі та налаштування їх параметрів. Показано, що для підвищення точності роботи розробленої торговельної системи необхідно її протестувати та оптимізувати параметри на багаторічній ціновій історії різноманітних видів цінних паперів. Для зменшення неминучих тимчасових збитків необхідно використовувати набір правил обмеження допустимих втрат. Представлено схему визначення капіталу, необхідного для здійснення торгів на фондовому ринку.

Висвітлено низку підходів до формування критеріїв оцінки ефективності моделей прогнозування із урахуванням їхніх прибутковостей, ризику, ступеня розсіювання прогнозу відносно реальних даних, подібності помилок прогнозу до білого шуму тощо. Розкрито сутність підходу до аналізу дохідності прогнозуючих систем у порівнянні з ідеальним прибутком ринку, а також методи оцінювання торговельних систем із урахуванням різноманітних песимістичних припущень стосовно розвитку ринку. Подібний підхід дозволяє відбирати для роботи такі моделі, що дають найбільш стійкі результати.

При виборі математичного інструментарію для прогнозування розвитку фінансових часових рядів було апробовано досить велику кількість різноманітних підходів і зроблено такі висновки. Було вирішено відмовитись від застосування для прогнозування методів екстраполяції через сильну чутливість до помилок, особливо на краях інтервалу, що розглядається. Методи, засновані на спектральному аналізі, виявилися дуже чутливими до похибок у початкових даних і тому досить часто призводять до висновків про наявність закономірностей у досліджуваному процесі, яких насправді немає. При прогнозуванні курсів цінних паперів не бажано застосовувати такі підходи, які використовують принцип усереднення, як то математичного сподівання, середнього плинного, експонентного зважування або регресійних моделей. Деякі з цих підходів можна використовувати лише для попередньої обробки даних перед здійсненням прогнозу із застосуванням інших методів.

Проведений аналіз результатів експериментів показав, що нейромережеві моделі при прогнозуванні виявилися позбавленими багатьох недоліків класичних екстраполяційних методів. Аналіз виявив досить високу точність передбачень розвитку фінансово-економічних систем. На основі результатів проведеного аналізу були зроблені висновки і надані пропозиції щодо структури і внутрішніх параметрів нейронних мереж та форми подання даних на їхні входи. Проте, було зазначено, що прогноз курсу цінних паперів, який отримується із використанням нейронних мереж, з найбільшою ймовірністю повторює попереднє значення часового ряду. Точність прогнозу можна підвищити шляхом включення до моделі різних факторів або за рахунок ефективної попередньої обробки даних та пошуку оптимальної конфігурації мережі. Але, в будь-якому разі, точність вгаданих знаків зміни курсу виявляється дуже низькою – лише трохи більше за 50 відсотків.

Для забезпечення більшої точності прогнозування необхідно встановити в моделі тенденції змін цінових кривих, виявляти та враховувати правила розвитку ринку. З метою представлення цих правил у математичній формі та забезпечення можливості оптимізації моделі запропоновано скористатись методами теорії нечіткої логіки. З метою встановлення набору правил при прогнозуванні змін курсів цінних паперів вирішено застосувати хвильову теорію Елліотта.

При проведенні інвестиційної діяльності важливо не лише здійснювати прогнозування розвитку курсу акцій емітента, а також (особливо при довготермінових вкладеннях) проводити комплексний аналіз фінансового стану компаній з метою визначення надійних об’єктів для інвестицій.

(ВЫРЕЗАНО)

Відповідно, у розділі висвітлено три підходи до передбачення банкрутства. Перший базується на фінансових даних і включає оперування кількісними показниками, такими як Z-коефіцієнт Альтмана. Даний підхід набув широкого розповсюдження і був застосований для багатьох країн в різні періоди часу в моделях Таффлера і Тішоу, Ліса, Чессера, Конана і Гольдера, Давидової-Бєлікова, Терещенка та ін. Проте, порівняння даних, отриманих для ряду країн, показує, що вагові коефіцієнти в Z-згортці та граничні нормативи значно відрізняються не тільки залежно від країни, але й у залежності від року в межах однієї країни. Числові методи діагностування банкрутства, що базуються на роботі тільки із фінансовими показниками, не мають стійкості до варіацій у вихідних даних. Відповідно, було зроблено висновок про важливість врахування при аналізі ще експертно-аналітичної інформації.

Другий підхід до проведення діагностики банкрутства, на зразок до методу Аргенті, базується на роботі з якісними показниками. Проблеми використання даного підходу для аналізу ризику банкрутства обумовлені відсутністю загальновизнаних вимірників того чи іншого якісного фактора, і ці вимірники не пройшли класифікацію на предмет відхилення фактичних їхніх значень від деяких припустимих нормативів.

Істотно підсилити можливості аналізу ризику банкрутства можна шляхом поєднання кількісних (фінансових) і якісних (індикаторних) показників. Проте представлені вище підходи не надають аналітикам подібної можливості. Отже, в даному розділі представлено підхід до аналізу ризику банкрутства із застосовуванням нечітких множин, що надає можливість проводити комплексну діагностику банкрутства на основі кількісних та якісних факторів. Проте даний метод, по суті, являє собою інтервальний аналіз, коли множини можливих значень всіх показників розбиваються на чіткі інтервали. А елементи теорії нечіткої логіки використовуються лише для перетворення якісних показників у числову форму. Такий підхід позбавлений гнучкості та не дозволяє оптимізувати модель на основі реальної статистики щодо банкрутств підприємств.

Таким чином, у результаті ґрунтовного аналізу існуючих методів діагностики банкрутства запропоновано для оцінювання фінансового стану компаній скористатись перевагами теорії нечіткої логіки як математичного апарату, що надає можливість формувати модель з урахуванням специфіки економіки країни, періоду часу, галузі, шляхом встановлення правил логічного висновку, та здійснювати налаштування параметрів моделі на реальних кількісних та якісних показниках діяльності як фінансово-стійких компаній, так і підприємств-банкрутів.

Для підтвердження доцільності застосування економіко-математичних моделей, побудованих на підґрунті нечіткої логіки, запропоновано провести експерименти з метою порівняння точності передбачення банкрутств підприємств на їх основі та із застосуванням інших відомих моделей. Також з метою порівняння ефективності нечітких та економетричних моделей вирішено побудувати дискримінантну модель аналізу фінансового стану підприємства та оцінювання ймовірності банкрутства, що буде налаштована на тому ж статистичному матеріалі, що і розроблені автором нечіткі моделі.

Однак крім залучення інвестицій важливою складовою для підтримання збалансованості, відкритості економіки та раціонального розвитку країни є існування прозорої системи збору податків для наповнення бюджетів усіх рівнів. І у зв’язку з цим особливої актуальності та важливості набуває питання ефективного формування дохідної частини бюджету – розподілу бюджетних призначень за різними статтями у розрізі регіонів із урахуванням галузевих особливостей. У розділі здійснено ґрунтовний аналіз існуючих підходів до оцінювання податкового потенціалу регіонів та обрано напрям проведення досліджень з прогнозування бюджетних надходжень та розподілу бюджетних призначень за регіонами.

Для підтримання збалансованості, відкритості економіки та раціонального розвитку країни є існування прозорої системи збору податків для наповнення бюджетів усіх рівнів. Обґрунтовано, що з метою максимізації податкових надходжень важливо здійснювати відбір платників податків для проведення податкових перевірок, які здатні забезпечити найбільший обсяг додаткових нарахувань та сприятимуть підвищенню обсягів добровільної сплати податків суб’єктами господарювання в подальшому. Відповідно, з'являється необхідність розробки ризикорієнтованої системи щодо викриття схем мінімізації податкових зобов’язань та ухилення платників податків від оподаткування, що полягає у створенні концептуального підходу до оцінювання показників діяльності суб’єктів господарювання для розподілу платників податків за категоріями уваги з боку органів ДПС, та на його основі методики формування плану-графіка виїзних податкових перевірок.

Відповідно, у розділі висвітлено основні поняття, категорії, та існуючі принципи розподілу платників податків за категоріями уваги з боку податкових органів для подальшої роботи з цими платниками відповідних підрозділів податкової служби. Показано недоліки існуючого раніше підходу, обрано та обґрунтовано напрями удосконалення методики оцінювання податкових ризиків та формування плану-графіка податкових перевірок шляхом застосування методів нечіткої логіки.

Основні результати розділу опубліковані в наукових працях автора: [70-73, 95, 100, 101, 116-119, 161].
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Рис. 1.1. Тренди індексів NASDAQ, S&P 500 та DJ ІNDU, за даними [31]
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Рис. 1.2. Апроксимація курсу цінних паперів IBM Corp. із застосуванням різних моделей методом найменших квадратів
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Рис. 1.3. Залежність ваги курсу акції від часу її вимірювання при�експонентному зважуванні
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Рис. 1.4. Оцінка курсу цінних паперів IBM Corp. із використанням �методу експонентного згладжування
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Рис. 1.5. Прогнозування курсу цінного папера
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Рис. 1.6. Прогнозування курсу ЦП IBM Corp. через його зміни
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