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Постановка проблеми. Правила політики уряду, включно з правилами фінансування освіти, є 

інструментом публічного управління економікою. Остаточне усвідомлення цієї ролі правил відбулося 
вже в 1980-х – 1990-х роках. Різні аспекти практичної реалізації правил політики продовжують бути 
актуальними дотепер. До таких актуальних аспектів, на наш погляд, належить ідентифікація правил. 
Вирішення проблеми ідентифікації правил є актуальним і для теорії, і для практики публічного 
управління. Ця актуальність, передусім, пояснюється тим, що правила мають подаватись у формі, яка 
максимально наближена до віддзеркалення об’єктивних, але змінюваних економічних зв’язків. До того 
ж, без подання правил у зрозумілій для учасників і користувачів вигід від здійснення політики формі, 
вони не можуть ставати ефективним інструментом управління. 

В цьому дослідженні ми виходимо з припущення, що ідентифікація правил політики є першим 
етапом в складній процедурі їх інституціоналізації. Завершальним етапом інституціоналізації правил 
політики має ставати їх правове та організаційне забезпечення. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. В дослідженнях правил політики виокремлюються 
декілька напрямків з особливими акцентами. Їх можна визначити так: дослідження теоретичних 
аспектів правил політики, аналіз прикладних аспектів реалізації правил політики та оцінювання 
ефективності правил політики. 

Перший напрямок досліджень правил політики формують роботи М. Фрідмана, А. Філіпса, 
Я. Тінбергена, Е. Прескотта, Ф. Кідленда, Р. Лукаса, Дж. Б’юкенена та Д. Норта. У них обґрунтована 
об’єктивна природа правил та потенційні можливості, переваги й обмеження їх використання в 
регулюванні урядами країн національних економік. Другий напрямок складався завдяки роботам 
Дж. Тейлора, А. Мускателлі, К. Трекрочі, М. Халака, П. Яреда, Б. МакКаллума, В. Карліна, Д. Соскіса. 
Дослідники акцентували увагу на алгоритмах виведення та застосування правил, на особливостях 
макроекономічного моделювання з врахуванням правил та особливостях пояснення загальної рівноваги 
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й економічного зростання з врахуванням правил. Формуванню третього напрямку дослідження 
завдячуємо роботам П. Арестіаса, Ж. Кантовіча, Л. Ейрода, Кс. Дебрюна, А. Ходжа, В. Лєда, К. Патійла, 
Ф. Каселі та інших. Згадані дослідники визначали умови ефективної реалізації правил політики, у складі 
яких, серед іншого, називали – простоту, гнучкість і можливість (реалістичність) виконання. 

Лише спираючись на результати усіх згаданих напрямків дослідження правил, можна 
сподіватись на просування у вирішенні сформульованої нами проблеми ‒ ідентифікації правил 
політики. Ідентифікація правил фінансування освіти є частиною загальної проблеми ідентифікації. На 
наш погляд, вона є недостатньо дослідженою з декількох причин. По-перше, через те, що теорія 
правил політики ще перебуває в стані свого формування. По-друге, через складність власне освітньої 
сфери та множинність завдань, які вона одночасно покликана вирішувати в економіці та суспільстві. 
По-третє, через численні обмеження та «додаткові обставини», які мають враховуватись при 
фінансуванні освіти на її різних рівнях. 

Постановка завдання. Метою дослідження є просування у вирішенні проблеми ідентифікації 
правил фінансування освіти та використання потенціалу методу штучних нейронних мереж в процесі 
ідентифікації правил. 

Виклад основного матеріалу дослідження. Правила політики уряду визнаються в якості 
інструменту публічного управління в теорії та реалізуються в такій якості на практиці. Про теоретичне 
визнання правил інструментом політики, зокрема, свідчить власне термін «політика, що спирається 
на правила» “rules-based policy”. Він увійшов в науковий обіг з часу першого оприлюднення правила 
Тейлора (Teylor’s Rule) [1] та залишається в обігу до сьогодні [2]. Про практичне застосування правил 
в якості інструменту регулювання свідчать різні офіційні документи ЄС. Наприклад, в одній з Директив 
Єврокомісії фіскальні правила визначено як інструмент уникнення надмірних дефіцитів та боргів та 
йдеться про важливість контролю за їх дотриманням з боку незалежних організацій [3]. 

Інституціоналізовані правила політики розкривають для суспільства алгоритми дій уряду в 
певній сфері. Завдяки правилам, зміст цих дій, а також перелік суб’єктів відповідальності та меж 
відповідальності стають більш прозорими, зрозумілими й підконтрольними. Прозорість, зрозумілість і 
підконтрольність набувають особливого значення саме в фінансуванні освіти через особливе 
соціальне навантаження цієї сфери. Адже безпосередніми творцями (стейкхолдерами) та 
отримувачами вигід (реципієнтами) освітньої діяльності стають суспільство в цілому, місцеві громади, 
заклади освіти та науки, домашні господарства. Відтак, правила фінансування освіти мали б 
формувати систему з такими взаємопов’язаними елементами: 

‒ правила уряду власне для центрального уряду щодо агрегованих макрофінансових показників, 
наприклад, частки витрат на освіту у витратах бюджету, частки витрат на вищу освіту у загальних 
витратах на освіту тощо; 

‒ правила уряду щодо розподілу місцевого бюджету на потреби фінансування освіти та щодо 
використання освітніх субвенцій тощо; 

‒ правила уряду для окремих закладів освіти стосовно обсягу бюджетного фінансування, 
наприклад, за встановленими формулами розподілу та щодо формування альтернативних 
(недержавних) джерел фінансування; 

‒ правила уряду для домашніх господарств-учасників фінансування освіти власними коштами, 
наприклад, при зменшенні бази оподаткування доходів, а також при використанні освітніх ваучерів тощо. 

У ієрархії правил фінансування освіти визначальна роль, на наш погляд, має належати «правилам 
уряду власне для центрального уряду». На користь такого припущення можна скористатися двома 
аргументами. По-перше, продукт освіти є суспільним благом, якому, як і іншим суспільним благам, 
загрожує нестворення у необхідному обсязі без базового фінансування з центрального бюджету. По-
друге, обсяги фінансування на інших рівнях – місцевих бюджетів, окремих закладів освіти, окремих 
домогосподарств – є похідними від можливостей центрального бюджету та «ідеології» його розподілу. 

Якщо зроблене нами припущення про ієрархію правил фінансування освіти має сенс, то з нього 
випливає першочергова необхідність більш точної ідентифікації «правил уряду власне для 
центрального уряду». 

В економічній науці та управлінській практиці існує достатньо тривала традиція ідентифікації 
правил політики. Вона засвідчує існування різних форм (способів) такої ідентифікації, а саме: 

‒ правило як певний норматив щодо макрофінансових параметрів національної економіки, яким 
керується уряд. Проявом правил як нормативів є, наприклад, Маастрихтські критерії 1992 р. [4] та більш 
сучасні модифіковані критерії, передбачені Пактом про стабільність та зростання (Stability and Growth 
Pact [5], а також Договором про стабільність, координацію та урядування в економічному та валютному 
союзі (Treaty on Stability, Coordination and Governance in the Economic and Monetary Union) [6]; 

‒ правило як таргетоване (цільове, бажане) значення певних макроекономічних змінних. Як 
відомо, такими таргетованими змінними в різні періоди й у різних країнах були грошові агрегати, 
процентні ставки, курси національних валют, рівні інфляції [7‒12]; 

‒ правило як рівняння залежності між змінними, що об’єктивно перебувають у суттєвих зв’язках 
і стали об’єктами державного регулювання. 
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Досягнення мети цього дослідження – просування в царині ідентифікації правил фінансування 
освіти – передбачає більш детальний розгляд власне правил-рівнянь. Передусім, це правила-
рівняння «уряду для центрального уряду». Для розкриття їх змісту, пошлемося на одне з базових 
правил-рівнянь, яке увійшло в науковий обіг ще з кінця 1980-х рр., а саме: монетарне правило (іноді, 
подається як правило номінального ВВП) МакКаллума (McCallum’s Rule). Звернення до цього правила 
дає підстави для певних узагальнень щодо ідентифікації правил політики, загалом. 

Монетарне правило МакКаллума самим автором ідентифіковано у такий спосіб: 
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Оскільки монетарне правило МакКалума ідентифіковано з використанням інструментарію 
векторної авторегресії (VAR), тобто йшлося про більш складний, ніж звичайна регресія, 
інструментарій, то це дало можливість визначити лаги впливу змінних. При оперуванні квартальними 
даними, було встановлено лаг у 16 кварталів (4 роки). 

Управлінський зміст монетарного правила МакКуллама у формі рівняння (2) є таким. Це ‒ 
вимога до монетарної влади узгоджувати зміни монетарного інструменту (грошової бази), з, по-перше, 
середніми за попередні 16 кварталів змінами швидкості грошової бази, а, по-друге, з відхиленнями 
фактичного GDP від того, що таргетований урядом за попередній квартал. 

Наукова дискусія у зв’язку з правилом МакКалума у 1990-х роках мала своїм результатом різні 
специфікації рівняння правила, а саме: уточнення коефіцієнтів при змінних та віддзеркалення у 
правилі додаткові умови реалізації зв’язків між грошовою базою, швидкістю її обігу, змінами GDP 
тощо. Показовим є те, що подібна дискусія відбувалась й у зв’язку з відомим правилом Тейлора 
(Teylor’s Rule) у 1990-х – на початку 2000-х років [14]. 

Один з інтерпретаторів правила МакКалума – економіст Федерального Резервного банку США 
Майкл Дж. Дюкер – зробив цікаве, хоча й контроверсійне узагальнення. Воно, на наш погляд, 
стосується не лише монетарних, а й усіх інших правил-рівнянь. Це – висновок про те, що спроба 
кожної нової емпіричної специфікації правила суперечить власне ідеї правила. Адже, за визначенням, 
правило асоціюється з незмінністю структури економіки, отже, й з незмінністю коефіцієнтів рівняння 
[15]. Але саме така незмінність неможлива в реальній економіці, відповідно, коефіцієнти при змінних 
правил-рівнянь мають також змінюватися. Звідси, наступний висновок ‒ про відносну обмеженість 
рівнянь, отриманих на основі регресійного аналізу, для ідентифікації правил політики. 

Відносна обмеженість регресійного аналізу в дослідженні мінливих об’єктів з високим рівнем 
невизначеності, як відомо, почала долатися завдяки моделям штучних нейронних мереж. 
Застосування останніх в економічних дослідженнях вже має власну історію та традицію. Її аналіз дає 
підстави для виокремлення таких економічних процесів та явищ, що найчастіше ставали об’єктами 
дослідження з використанням нейронних мереж. Серед цих об’єктів: 

‒ волатильність курсів валют, передусім, у двосторонніх відносинах країн з метою більш точного 
прогнозування динаміки курсів [16‒22]; 

‒ прибутковість фінансового ринку, динаміка фондових індексів для їх прогнозування [23‒26]; 
‒ динаміка ВВП, пояснення економічних шоків та «поворотних» точок в процесі економічних 

коливань [27‒33]; 
‒ пояснення цінових коливань та динаміки інфляції [34‒37]. 
За результатами аналізу виглядає так, що з початком ХХІ ст. актуалізується ще один об’єкт 

дослідження. Ідеться про те, що суттєво зросла зацікавленість до використання штучних нейронних 
мереж в аналізі економічної політики та в створенні моделей, орієнтованих на агентів і творців 
політики (agent-based modelling in economics and policy-making) [38‒44]. Якщо нейронні мережі 
виявляють свою придатність для аналізу політики загалом, то логічно припускати їх доцільність в 
дослідженні інструменту політики – її правил зокрема. 

До відносних переваг методу штучних нейронних мереж, як відомо, належать можливості 
аналізу складних нелінійних залежностей, за умови високого рівня соціально-економічної 
невизначеності та за наявності недовгих (у порівнянні з необхідними для регресійного аналізу) 
динамічних рядів. Саме згадані переваги методу і роблять його релевантним для ідентифікації правил 
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політики у фінансуванні освіти. Адже, по-перше, йдеться про складні, нелінійні, багатошарові 
залежності між змінними фінансування освіти, з однієї сторони, та макрофінансовими й ресурсними 
показниками, ‒ з іншої. По-друге, спостерігається високий рівень невизначеності через 
несформованість української економіки й суспільства та вплив чинника зовнішньої агресії. По-третє, 
доступними для аналізу є достатньо короткі ряди даних через обмеженості української статистики. 

Яким мав би бути дизайн правила політики при застосуванні нейронних мереж? На наш погляд, 
це мав би бути цільовий – для уряду та вихідний – для нейронної мережі, показник фінансування 
освіти в кожному майбутньому періоді (році). Тобто, мало б йтися про залежність загального виду: 
Y=F(X1, X2,…,Xn ), де Y – вихідний показник, X1, X2,…,Xn – вхідні показники. 

Об’єктивність (правдивість) залежності вихідної та вхідних змінних засвідчуватиме якість моделі. 
При цьому рівняння моделі не ідентифікується, відтак, проблема специфікації й уточнення 
коефіцієнтів при змінних не виникає. Натомість вимальовується граф, який віддзеркалює існуючу, з 
огляду на фактичні дані попередніх періодів, залежність, а також логіку зв’язків та силу впливу 
окремих вхідних на вихідну змінну. Остання, як ми припускаємо, і має розглядатись як цільовий 
показник в діяльності уряду, що діє за правилом. 

В чому полягає принципова відмінність пропонованого підходу з визначенням цільових 
показників, за нейронними мережами, від таргетованих показників, які традиційно визначаються в 
практиці урядів різних країн упродовж десятиліть? 

По-перше, йдеться про публічне визнання переліку впливових (вхідних) змінних, від значень 
яких залежить вихідна змінна – параметр фінансування освіти. Це додає політиці прозорості й 
зрозумілості. По-друге, досягається вищий рівень обґрунтованості цільового показника фінансування 
як такого, що реагує на мінливість ситуації, а не подається як «застиглий» у часі. При цьому цільовий 
показник збігається з прогнозним. По-третє, з огляду на необхідність прогнозування вихідного 
(цільового) показника, за логікою нейронної мережі, виникатиме потреба обґрунтованих передбачень 
змін щодо вхідних показників. Таке передбачення ґрунтується на відповідальності органів публічної 
влади за якість інформації. 

Для застосування нейронних мереж в процесі ідентифікації правил фінансування української 

освіти ми обрали дві вихідні змінні: частку витрат на освіту у ВВП 
Y

G
ed  та частку витрат на освіту у 

загальних державних витратах 
G

G
ed

. Відповідно, створено дві нейронні мережі й два мережевих графи.  

Обираючи вхідні змінні для побудови нейронної мережі, ми керувались такими обставинами: 
‒ загальними уявленнями (ідеями) про функціонування публічних фінансів як залежних від рівня 

розвитку національної економіки та рівня її загальної збалансованості; 
‒ власними попередніми розрахунками, зробленими з використанням інструментарію 

регресійного аналізу, за даними країн ЄС [45]. 
В якості вхідних змінних обрано такі п’ять: 

‒ продуктивність праці (
L

Y
);  

‒ показник інноваційності (
Y

Y
innov

)
1
;  

‒ частка дефіциту бюджету у ВВП (
Y

TG 
); 

‒ частка державного боргу у ВВП (
Y

D
); 

‒ частка осіб працездатного віку у населенні країни (
N

N
6415 

). 

Інформаційний час для аналізу охоплював період 1996–2016 рр., а для перевірки якості мережі ‒ 
2017–2018 рр. Тому, так звані «навчаючі дані» склали 20 позицій (90,91%), а «тестові дані» ‒ 2 
(9,09%). 

У програмному продукті Deductor Studio, з використанням якого здійснена побудова нейронної 
мережі, найкращі результати було отримано при обранні активаційної функції у вигляді сигмоїди з 
крутизною 0,5. Налаштування, так званого «процесу навчання нейронної мережі» – «алгоритму 

                                                 
1 З причини відсутності даних української статистики показник інноваційності видозмінено й фактично 

подано як частку витрат на дослідження та розробки до ВВП. Натомість, в статистиці країн ЄС доступним 
є показник частки інноваційної продукції у ВВП. 
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навчання», «кроку спаду», «кроку піднесення» та «зупинки нейронної мережі» – взято «за 
замовчуванням», тобто такими, як пропонує середовище Deductor Studio. 

Отримано такі дві нейронні мережі з п’ятьма вхідними змінними, двома «прихованими шарами» 
для кожної мережі та однією вихідною змінною. У першій мережі (рис. 1) вихідною змінною є частка 

державних витрат на освіту у ВВП (
Y

G
ed

), а у другій мережі (рис. 2) – частка витрат на освіту у 

загальних державних витратах (
G

G
ed

). 

 
 

Рис. 1. Граф першої нейронної мережі 
Джерело: побудовано авторами 
 

 
 

Рис. 2. Граф другої нейронної мережі 
Джерело: побудовано авторами 
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Як ілюструє рис. 1, найсильніше на вихідну змінну – частку витрат на освіту у ВВП (
Y

G
ed

) ‒ 

впливали дві вхідні змінні: частка дефіциту бюджету у ВВП та частка працездатних у населенні країни. 
Натомість, найслабшим був вплив показника інноваційності та частки державного боргу у ВВП. 

За інформацією, поданою на рис. 2, найсильніше на вихідну змінну – частку витрат на освіту в 

державних витратах (
G

G
ed

) ‒ впливали частка дефіциту бюджету у ВВП та продуктивність праці. 

Натомість, найслабшим був вплив показника інноваційності та частки працездатного населення. 
Про якість двох побудованих нейронних мереж, відповідно, про їх придатність для використання 

в прогнозуванні вихідних змінних, свідчать результати тестування, подані на рис. 3 та рис. 4. Як 
відомо, перевірка якості нейронної мережі полягає у порівнянні фактичних даних вихідної змінної та 
значень цієї ж змінної, які випливають з активізаційної функції, визначеної на попередньому етапі. У 
нашому випадку, йдеться про порівняння фактичних даних по двох вихідних змінних у 2017 та 2018 
роках та їх же даних, за активізаційною функцією. 

 

 
 

Рис. 3. Графік результатів тестування першої нейронної мережі 
Джерело: побудовано авторами 

 

 
 

Рис. 4. Графік результатів тестування другої нейронної мережі 
Джерело: побудовано авторами 
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Графік (рис. 3) ілюструє високу якість нейронної мережі. На тестовій вибірці похибка прогнозу 
склала, в середньому, менше 1%, відповідно, коефіцієнт детермінації становив 99%. Це свідчить про 
можливість використання нейронної мережі для прогнозування та формулювання аналітичних 
висновків. 

Графік на рис. 4 ілюструє високу якість нейронної мережі. Похибка прогнозу склала, в 
середньому, менше 1%, а коефіцієнт детермінації ‒ 99%. Це свідчить про придатність для 
використання в прогнозуванні. 

Прогнозування вихідних змінних ‒ 
Y

G
ed

 та 
G

G
ed

 ‒ за двома побудованими нейронними 

мережами має спиратися на передбачення щодо п’ятьох вхідних змінних, позначених як 
L

Y
, 

Y

Y
innov

, 

Y

TG 
, 

Y

D
, 

N

N
6415 

. 

Вирішуючи завдання прогнозування на 2019 та 2020 роки, ми були змушені скористатись 
передбаченнями щодо вхідних змінних, віднайденими в різних джерелах, а саме: в документах 
інститутів центральної виконавчої влади та дослідницьких установ України, в документах МВФ і 
Світового банку щодо України. Передбачення щодо вхідних змінних з посиланнями на джерела 
інформації подано у табл. 1. 

Таблиця 1 
Передбачувані значення вхідних змінних 

 

Роки 

Продуктивність 

праці ‒ 
L

Y
 

 
(дол. США) 

Частка витрат на науку та 
дослідження / показник 

інноваційності ‒ 
Y

Y
innov

 

(%) 

Частка дефіциту 
державного 
бюджету ‒ 

Y

TG 
 

(%) 

Частка 
державного 

боргу ‒ 
Y

D
 

(%) 

Частка 
працездатного 
населення ‒ 

N

N
6415 

 

(%) 

2019 
6577,224

2
 

7651,51
3
 

0,24
4
 

2,3
5
 

2,28
6
 

58,4
7
 

52
8
 

67,3
9
 

 

2020 8413,963
10

 0,5
11

 
2

12
 

2,1
13

 
53,8

14
 

47
15

 
67

16
 

 

Джерело: створено на основі даних [2, 3, 4, 5, 6, 9, 11]
 

 
Прогнозування на основі даних, поданих в табл. 1, має обмеження. По-перше, їх зібрано з різних 

джерел, що може спричиняти втрату однорідності інформації. По-друге, існують розбіжності даних, що 
виникають або внаслідок коригувань передбачень продовж одного року тими самими інститутами 
влади, або внаслідок неузгодженості методик щодо одних і тих же показників, використовуваних 
різними, але пов’язаними у своїй діяльності органами української влади. Це послаблює 
обґрунтованість передбачень. По-третє, прогнози щодо деяких необхідних показників відсутні. Це, 
наприклад, стосується важливого показника продуктивності. Сконструйований нами з інших 

                                                 
2
 Дані за сконструйованим показником (через відсутність власне прогнозів продуктивності) з використанням 

прогнозу Міністерства економічного розвитку та торгівлі України про зростання ВВП на 2,3% та прогнозу 
МВФ щодо України про скорочення робочої сили на 1,4% 
3
 Дані за сконструйованим показником (через відсутність власне прогнозів продуктивності) з документу 

«Аналітичні звіти щодо професійно-кваліфікаційного прогнозування в Україні» та з прогнозу щодо рівня 
безробіття, обсягу номінального ВВП та курсу долара Міністерства економічного розвитку та торгівлі 
України 2019 р. 
4
 Дані, які закладено в державному бюджеті на 2019 р. 

5
 Дані з консенсус-прогнозу Міністерства економічного розвитку та торгівлі Україні у квітні 2019 р. 

6
 Дані з макроекономічного огляду Міністерства фінансів України за липень 2019 р., у якому зазначено, що 

інформацію отримано від Міністерства економічного розвитку та торгівлі України 
7
 Див.5 

8
 Див.6 

9
 Дані з прогнозу щодо структури населення від Інституту демографії та соціальних досліджень М.В. Птухи, 

який розроблено у 2014 р. 
10

 див.3 
11

 Дані за прогнозом Міністерства освіти Україні, подані в інтерв’ю міністра Л. Гриневич [46] 
12

 Див.5 
13

 Див.6 
14

 Див.6 
15

 Див.6 
16

  Див.9 
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прогнозних даних – щодо змін показників ВВП та змін частки працездатного населення – цей показник 
має ще більші, ніж інші прогнозні дані, вади штучності. 

Усі зазначені недоліки передбачень щодо п’ятьох вхідних змінних у 2019 та 2020 роках, 
незаперечно, погіршують якість прогнозування двох вихідних змінних. Але, на наш погляд, це не 
підважує власне підхід до ідентифікації правил фінансування на основі прогнозованих показників з 
використанням штучних мереж. Йдеться лише про необхідність та доцільність якісних передбачень. 

Результати прогнозування на основі двох нейронних мереж щодо двох показників фінансування 
освіти подано у табл. 2. 

Таблиця 2 
Прогнозні значення ендогенних показників 

 

Прогнозований показник 
Прогнозовані значення показника у 

2019 р. 
Прогнозовані значення показника у 

2020 р. 

Y

G
ed

 

6,3 6,3 

G

G
ed

 

12,9 13,6 

Джерело: складено авторами 

 
За логікою пропонованого підходу, результати прогнозування, які подані у табл. 2, могли б 

інтерпретуватись так. Згідно одного правила фінансування освіти, ідентифікованого з використанням 
першої штучної нейронної мережі, коли в якості вхідних змінних розглядаються продуктивність, рівень 
інноваційності економіки, частки дефіциту та боргу у ВВП та частка працездатного населення, вихідна 
змінна – частка витрат на освіту у ВВП – мала б бути і в 2019 р., і в 2020 р. встановленою на рівні 
6,3%. Натомість, згідно іншого правила фінансування освіти, ідентифікованого за другою нейронною 
мережею, коли в якості вхідних взято ті ж змінні, вихідна змінна – частка витрат на освіту у загальних 
державних витратах – мала б бути встановленою у 2019 р. на рівні 12,9%, а у 2020 р. – на рівні 13,6%. 

Практичність ідентифікованих у такий спосіб правил фінансування освіти стає достатньо 
очевидною, наприклад, при формуванні видаткової частини бюджету перед щорічним прийняттям 
закону про бюджет. Інституційні переваги такої ідентифікації, на наш погляд, пов’язані, по-перше, з 
можливістю свідомого коригування цільових показників фінансування за результатами дослідження 
об’єктивно існуючих залежностей макрофінансових змінних. Це передбачає усвідомлення того, що 
основний зміст правила полягає не у встановленні довільного значення певного показника, а у 
дотриманні вірного алгоритму його прогнозування. По-друге, більша обґрунтованість цільового 
прогнозованого показника може обмежувати практику «ручного режиму» формування видатків 
бюджету та «боротьби між владними інститутами» за частку бюджету. По-третє, використання 
штучних нейронних мереж орієнтуватиме органи влади на вищу якість статистичної інформації 
загалом, та якість передбачень щодо вхідних змінних, зокрема. 

Висновки з проведеного дослідження. Серед переваг методу нейронних мереж, які дали 
підстави його використання для ідентифікації правил фінансування сфери освіти, – можливість 
аналізу складних нелінійних залежностей за наявності недовгих динамічних рядів. Використання 
методу штучних нейронних мереж дозволяє описувати нелінійні процеси з високою невизначеністю. 

Розглянуто дві ендогенні змінні фінансування української освіти, які в термінах методу штучних 
нейронних мереж називаються «вихідні змінні», або «вихідні шари». Це – частка витрат на освіту у 
ВВП та частка витрат на освіту у загальних державних витратах української економіки. Вхідними 
змінними («вхідними шарами») стали такі п’ять змінних: продуктивність праці, частка інноваційної 
діяльності у ВВП, частка дефіциту бюджету у ВВП, частка державного боргу у ВВП, частка осіб 
працездатного віку у населенні країни. В результаті було побудовано дві нейронної мережі. 

За результатами аналізу та прогнозування на основі штучних нейронних мереж було зроблено 
наступні узагальнення: 1) правила фінансування освіти як конструкції, що побудовані на реально 
існуючих суттєвих зв’язках між змінними, можуть спиратися не лише на регресійні моделі, а й на 
моделі штучних нейронних мереж; 2) визначення правил фінансування на основі прогнозування за 
нейронними мережами означає, що основний зміст правила полягає не у встановленні певного 
незмінного граничного значення показника фінансування, а у щорічному коригуванні цього показника 
на основі прогнозу. 

Основою для встановлення алгоритмів визначення показників фінансування може ставати 
моделювання на основі нейронних мереж, яке (моделювання) дає відповідь на такі питання: які змінні 
дійсно впливають на показник, стосовно якого визначається правило, якої сили є вплив цих змінних, 
якими можуть бути майбутні значення ендогенного (вихідного) показника. Відповідальність за 
прогнозування змінних для інституалізації правил має покладатись на конкретні органи виконавчої 



ЕЕККООННООММІІККАА  ТТАА  ІІННННООВВААЦЦІІЙЙННИИЙЙ  РРООЗЗВВИИТТООКК  ННААЦЦІІООННААЛЛЬЬННООГГОО  ГГООССППООДДААРРССТТВВАА   
 

 23 

влади. Брак інформації про значення вхідних змінних може ставати перешкодою на шляху 
прогнозування на основі нейронних мереж. 
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