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Исследование экономических процессов базируется на изучении большого числа параметров. В связи с 

чем для проведения анализа исследуемых явлений и решения прогностических задач возникает необходи-

мость применения методов многомерного анализа данных. В статье рассматривается проблема идентифика-

ции подозрительных, с точки зрения финансовой состоятельности, кредитных организаций, осуществляю-

щих свою деятельность на российском рынке. Настоящее исследование нацелено на разработку методики 

многомерного анализа данных для выявления подозрительных кредитных организаций и прогнозирования 

отзыва у них лицензий. Для решения указанной задачи предлагается использовать иерархические и итера-

ционные методы кластерного анализа, а также метод главных компонент. На основе этих методов разрабо-

тана методика формирования зоны риска, позволяющая прогнозировать отзыв лицензий у кредитных орга-

низаций. Для определения количества кластеров применялся метод кластеризации Варда, а также метод 

локтя, метод силуэтов, метод Дэвиса–Боулдина. Совместное использование методов кластерного анализа и 

метода главных компонент позволили продемонстрировать робастность предложенной методики. В настоя-

щем исследовании использовались данные формы банковской отчетности № 101. 
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ВВЕДЕНИЕ 

 

Исследование экономических процессов ба-

зируется на изучении большого числа парамет-

ров. В связи с чем для проведения анализа ис-

следуемых явлений и решения прогностических 

задач возникает необходимость применения 

методов многомерного анализа данных [1].  

В настоящей работе для исследования дея-

тельности банков на российском рынке исполь-

зовались методы кластерного анализа и метод 

главных компонент. 

Можно выделить два вида методов кластер-

ного анализа: иерархические и итерационные. 

Иерархические методы предназначены для раз-

биения исходных данных на группы (кластеры) 

таким образом, чтобы элементы, входящие в 

одну группу, были максимально «схожи», а 

элементы из разных групп были максимально 

«отличными» друг от друга. К итерационным 

методам относится, в частности, метод k-сред-

них, с помощью которого вычисляются харак-

теристики кластеров [2].  

Авторами работы [3] показано, что совмест-

ное применение методов кластерного анализа и 

метода главных компонент [4] позволяет суще-

ственно сократить размерность анализируемых 

данных без заметной потери качества информа-

ции. 

Настоящее исследование нацелено на разра-

ботку методики многомерного анализа данных 

для выявления подозрительных кредитных ор-

ганизаций и прогнозирования отзыва у них ли-

цензий. 

 

1. ПРИМЕНЕНИЕ КЛАСТЕРНОГО АНАЛИЗА 

 

Ранее, в работах [5, 6], нами анализировалась 

банковская сфера в России, а именно незакон-

ная активность отдельных ее звеньев. Призна-

ковое пространство, характеризующее операци-

онную деятельность банков, исследовалось с 
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помощью искусственных нейронных сетей и 

деревьев решений. 

В настоящей работе анализировались данные 

о 469 кредитных организациях (из которых 111 

банки с отозванной лицензией) с января 2019 по 

декабрь 2021 г., выборка содержит 22 финансо-

вых показателя из формы банковской отчетно-

сти № 101. Кроме того, в выборке присутствует 

категориальный признак «Отзыв» («1» – у банка 

отозвана лицензия, «0» – действующий банк) и 

поле «Причина», в котором указана причина 

отзыва лицензии у банка в случае прекращения 

его деятельности. 

 

1.1. Оценка количества кластеров 

 

На первом шаге исследования для проведе-

ния кластеризации всех объектов определим 

подходящее количество кластеров. Для этого 

применим метод иерархической кластеризации 

Варда [7]. В этом методе используется мера 

сходства между объектами. Примем в качестве 

такой меры – евклидово расстояние, которое 

является геометрическим расстоянием в много-

мерном пространстве между объектами, и вы-

числяется следующим образом (1): 
 

 𝑆(𝑥, 𝑦) =  ∑ √(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2
𝑖 ,               (1) 

 

где 𝑥𝑖, 𝑦𝑖 – координаты точек (объектов), между 

которыми рассчитывается расстояние,  

i = 1, 2, ..., k, k – количество измерений [8]. 

В результате применения метода Варда в 

программе Statistica [9] ко всем объектам иссле-

дования построена дендрограмма (рис. 1), на 

которой видно, что при межкластерном рассто-

янии 60 (красная линия) объекты образуют че-

тыре кластера. 

 

 
 

Рис. 1. Применение метода Варда 

 

Кроме метода Варда, нами были рассмотре-

ны метод локтя, метод силуэтов, метод Девиса-

Боулдина [10]. Результаты применения этих ме-

тодов и метода Варда представлены в табл. 1. 

 
Таблица 1. Оценка числа кластеров  

разными методами 
 

Метод оценки  

числа кластеров 

Количество  

кластеров 

Метод Варда 4 

Метод локтя 6 

Метод силуэтов 2 

Метод Девиса-Боулдина 5 

 

Так как методы локтя, силуэтов и Девиса–

Боулдина не дали однозначного ответа для 

оценки числа кластеров, остановим свой выбор 

на методе Варда и примем это число за 4. Далее 

перейдем к методу k-средних. 

 

1.2. Применение метода кластеризации 

k-средних и формирование зоны риска 

 

В методе k-средних кластерного анализа 

необходимо заранее задать число кластеров, для 

чего используем результат метода Варда – че-

тыре. Из исходного множества данных случай-

ным образом выбираются k-наблюдений, кото-

рые будут служить начальными центрами кла-

стеров. Для каждого наблюдения исходных 

данных определяется ближайший к нему центр. 

Далее вычисляется центр масс каждого класте-

ра. Затем объекты разбиваются на группы вновь 

в соответствии с тем, к какому из новых цен-

тров каждый объект оказался ближе, оценив это 

по метрике евклидового расстояния. Таким об-

разом, минимизируется суммарное квадратич-

ное отклонение объектов кластеров от центров 

этих кластеров: 
 

 𝑉 =  ∑ ∑ (𝑥 − μ𝑖)2
𝑥∈𝑆𝑖

𝑘
𝑖=1 ,             (2)  

 

где k – число кластеров; 𝑆𝑖 – полученные кла-

стеры, i = 1, 2, ..., k, а μ𝑖 – центры масс всех век-

торов 𝑥 из кластера 𝑆𝑖 [11]. 

После применения метода k-средних оценим 

качество разбиения на кластеры, для чего ис-

пользуем критерий различия (t-критерий       

Стьюдента). Результаты оценки представлены 

на рис. 2. Значение p (р-уровень статистической 

значимости) менее чем 0.05 говорит о значимом 

различии между полученными кластерами. 
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Рис. 2. Результаты дисперсионного анализа  

в пакете Statistica  

при реализации метода k-средних 
 

В табл. 2 представлен состав кластеров после 

проведения первого этапа кластеризации, вклю-

чающего метод Варда и метод k-средних. Из 

табл. 2 видно, что в кластеры 1, 2 и 3 попали 

крупные и благонадежные организации.  
 

Таблица 2. Состав кластеров после первого этапа 

кластерного анализа 
 

№ кла-

стера 

 

Состав 

1 ПАО «Сбербанк» 

2 АО «Газпром», АО «ВТБ» 

3 АО «Альфа-банк», ПАО «Росбанк»,  

АО «Россельхозбанк», ПАО Банк «ФК 

Открытие», ПАО «Промсвязьбанк», 

ПАО «Московский кредитный банк», 

НКО АО «НРД», НКО АО «НКЦ» 

4 Остальные банки 
 

Анализ средних значений финансовых пока-

зателей объектов для разных кластеров (рис. 3) 

показал, что средние значения показателей для 

объектов четвертого кластера значительно ниже 

значений показателей для других кластеров. 
 

 
 

Рис. 3. График средних значений показателей  

объектов каждого кластера после первого этапа  

кластеризации: 1 – первый кластер;  

2 – второй кластер; 3 – третий кластер;   

4 – четвертый кластер 

Из табл. 3 видно, что все неблагонадежные 

объекты сосредоточились в четвертом кластере 

(111 объектов).  

 
Таблица 3. Количество благонадежных  

и неблагонадежных объектов после применения  

методов кластерного анализа на первом этапе 
 

№ кла-

стера 

Количество 

благо-

надежных 

Количество  

неблаго-

надежных 

Общее 

количество 

1 1 0 1 

2 2 0 2 

3 8 0 8 

4 335 111 446 

 
Таким образом, на первом этапе кластериза-

ции мы можем выделить четвертый кластер, как 

целевой для дальнейшего анализа, и сосредото-

читься на объектах, содержащихся в нем.  

Реализуем аналогичную процедуру кластер-

ного анализа теперь для объектов четвертого 

кластера: применим метод Варда, определим 

число кластеров и затем применим метод k-

средних. Указанные ранее шаги кластеризации 

мы будем последовательно применять к самому 

многочисленному кластеру до тех пор, пока не 

получим кластер, который содержит соизмери-

мое количество благонадежных и неблагона-

дежных объектов. 

В настоящем исследовании было проведено 

пять этапов кластеризации, по окончании кото-

рых осталось 194 объекта, разделенных на семь 

кластеров. Из табл. 4 видно, что кластер № 1 

содержит сбалансированное количество благо-

надежных и неблагонадежных объектов.  

 
Таблица 4. Количество благонадежных  

и неблагонадежных объектов  

после пятого этапа кластеризации 
 

№ кла-

стера 

Количество  

благонадеж-

ных 

Количество  

неблагонадеж-

ных 

Общее 

количе-

ство 

1 62 42 104 

2 0 3 3 

3 14 4 18 

4 26 6 32 

5 4 2 6 

6 7 7 14 

7 13 4 17 
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2. АНАЛИЗ ЗОНЫ РИСКА 

 

На следующем шаге исследования нами про-

водился анализ первого кластера, полученного 

на пятой итерации. В данном кластере содер-

жатся 62 благонадежных объекта и 42 неблаго-

надежных. В связи с этим, в данный кластер 

попало большинство неблагонадежных объек-

тов, мы назвали объекты первого кластера вы-

сокорисковыми, и именно они формируют зону 

высокого риска. 

Далее на основе показателей 42 неблагона-

дежных объектов строится центроид зоны рис-

ка. Центроидом назовем точку в многомерном 

пространстве, каждая координата которой пред-

ставляет собой математическое ожидание по 

каждой переменной. На рис. 4 приведена диа-

грамма Евклидовых расстояний от центроида 

зоны риска до всех объектов. 

 

 
 

Рис. 4. Диаграмма евклидовых расстояний  

от центроида зоны риска до всех объектов 

 

Из рис. 4 можно сделать предположение, что 

все благонадежные объекты, находящиеся на 

расстоянии меньшем, чем 10-4, являются подо-

зрительными. В связи с этим именно указанные 

объекты должны быть подвергнуты экспертной 

проверке в первую очередь. 

На рис. 5 приведены распределения евклидо-

вых расстояний от центроида зоны риска до 

всех объектов.  

Из рисунка видно, что большинство небла-

гонадежных объектов сосредоточено в первых 

пяти интервалах (всего 26 организаций) распре-

деления. Это дает основание полагать, что бла-

гонадежные объекты из этих интервалов явля-

ются наиболее подозрительными с точки зрения 

их возможной несостоятельности или вовле-

ченности в противоправную деятельность. 

 

 
Рис. 5. Распределение евклидовых расстояний  

в области центроида (исходные данные) 

 

Далее рассматривались два множества орга-

низаций: множество всех благонадежных орга-

низаций зоны риска и множество организаций, 

у которых по решению Банка России была ото-

звана лицензия в период с января 2022 по август 

2023 г., всего 15 организаций. В результате пе-

ресечения указанных множеств были иденти-

фицированы семь организаций: 
 

𝑘1 =
𝑝1

𝑛
,                            (3) 

 

где p1 – идентифицированные организации; n – 

организации с отозванной в заданный период 

лицензией. 

Таким образом, с использованием предло-

женной методики спрогнозировано 46.6 % фак-

тов отзыва банковских лицензий. 

Из диаграммы на рис. 4 видно, что все семь 

идентифицированных организаций (отмечены 

желтым цветом) оказались в зоне неблагона-

дежных организаций. 

 

3. ПРИМЕНЕНИЕ КЛАСТЕРНОГО АНАЛИЗА 

К ДАННЫМ, ПОЛУЧЕННЫМ НА ОСНОВЕ 

МЕТОДА ГЛАВНЫХ КОМПОНЕНТ  

В ЭЛЕКТРОННОМ ВИДЕ 

И ФОРМИРОВАНИЕ ЗОНЫ РИСКА 

 

В работе [3] показана практическая эффек-

тивность методов оценки количества кластеров 

после проведения метода главных компонент и 

формирования соответствующих главных ком-

понент (ГК), на основе которых и осуществлял-

ся кластерный анализ. 

В основе метода ГК лежат всевозможные 

линейные преобразования исходных признаков. 

В результате применения метода к исходным 

данным сгенерированы 22 компоненты. На 

рис. 6 представлен график «каменистой осыпи», 
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который демонстрирует вклад каждой главной 

компоненты в совокупную дисперсию. Из ри-

сунка видно, что наибольший вклад дает первая 

главная компонента, а начиная с шестой компо-

ненты вклад остальных незначителен. Поэтому 

можно использовать пять главных компонент 

(из сгенерированных 22), общая совокупность 

дисперсии которых составляет 96.4 %. 

С целью оценки количества кластеров, на 

которое следует разбить совокупность анализи-

руемых данных, применим к отобранным ГК 

метод Варда (рис. 7), метод Девиса–Боулдина 

(рис. 8), метод силуэтов (рис. 9) и метод локтя 

(рис. 10).  

 

 

 
 

Рис. 6. График «каменистой» осыпи 

         
 

 Рис. 7. Применение метода Варда           Рис. 8. Применение метода Девиса–Боулдина 

  
             Рис. 9. Применение метода силуэтов           Рис. 10. Применение метода локтя 

 

 

Результаты отработки методов оценки кла-

стеров с использованием ГК представлены в 

табл. 5. 

 Исходя из результатов оценки, проведена 

кластеризация методом k-средних с числом кла-

стеров 6. Результаты кластерного анализа пер-

вого этапа представлены в табл. 6. 

 
 

Таблица 5. Оценка числа кластеров  

разными методами (ГК) 
 

Метод оценки  

числа кластеров 

Количество  

кластеров 

Метод Варда 6 

Метод локтя 6 

Метод силуэтов 6 

Метод Девиса–Боулдина 6 
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Таблица 6. Количество благонадежных  

и неблагонадежных объектов после применения  

методов кластерного анализа на первом этапе (ГК) 
 

№ кла-

стера 

Количество  

благонадеж-

ных 

Количество  

неблагонадеж-

ных 

Общее 

количе-

ство 

1 2 0 2 

2 4 0 4 

3 337 123 460 

4 1 0 1 

5 1 0 1 

6 1 0 1 

 

 

На рис. 11 представлен график средних зна-

чений пяти главных компонент для каждого из 

шести кластеров, из которого видно, что сред-

ние значения главных компонент для объектов 

третьего кластера расположены в зоне нуля. 

 

 
 

Рис. 11. График средних значений  

ГК объектов каждого кластера  

после первого этапа кластеризации 

 

Из табл. 6 видно, что в третий кластер попа-

ло максимальное число неблагонадежных кре-

дитных организаций. Повторим вышеописан-

ную процедуру (оценка числа кластеров и кла-

стеризация методом k-средних) для объектов 

третьего кластера. Указанные этапы кластери-

зации будем последовательно применять к са-

мому многочисленному кластеру (аналогично 

тому, как делали с исходными данными) до тех 

пор, пока не получим кластер, который содер-

жит соизмеримое количество благонадежных и 

неблагонадежных объектов.  

Всего было проведено шесть этапов класте-

ризации, по окончании которых получено четы-

ре кластера. Кластер № 1 (табл. 7) содержит 

сбалансированное количество благонадежных и 

неблагонадежных объектов. 

 

Таблица 7. Количество благонадежных  

и неблагонадежных объектов после шестого  

этапа кластеризации 
 

№ кла-

стера 

Количество  

благонадеж-

ных 

Количество 

неблагонадеж-

ных 

Общее 

количе-

ство 

1 53 28 81 

2 18 4 22 

3 46 21 67 

4 2 1 3 

 
 

4. АНАЛИЗ ЗОНЫ РИСКА  

УСЕЧЕННЫХ ДАННЫХ 

 

На заключительном этапе исследования про-

водился анализ выделенного первого кластера, 

полученного в третьем разделе настоящей рабо-

ты. В данном кластере содержатся 53 благона-

дежных объекта и 28 неблагонадежных. В связи 

с тем, что 53 благонадежных объектов попали в 

кластер с большим количеством неблагонадеж-

ных объектов, будем считать эти 53 объекта по-

дозрительными. Они и будут формировать так 

называемую зону риска. 

С использованием данных о неблагонадеж-

ных объектах строился центроид зоны риска. На 

рис. 12 приведена диаграмма евклидовых рас-

стояний от центроида до всех объектов. В дан-

ном  случае  в  зону  высокого  риска  попадают 

все объекты (из них 37 благонадежных органи-

заций),  евклидово  расстояние  которых  до 

центроида  неблагонадежных  менее  чем        

3  10–3. Отметим, что неблагонадежный объект 

с евклидовым расстоянием 0.0068 был признан 

аномальным и не учитывался при формирова-

нии зоны риска. 

 

 
 

Рис. 12. Диаграмма евклидовых расстояний  

от центроида до всех объектов (ГК) 
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В ходе анализа состава зоны риска рассмат-

ривались два множества: множество всех бла-

гонадежных организаций зоны риска и множе-

ство организаций, у которых по решению Банка 

России была отозвана лицензия в период с ян-

варя 2022 по август 2023 г., всего 15. В резуль-

тате пересечения указанных множеств были 

идентифицированы шесть организаций. 

Таким образом, применение разработанной 

методики с использованием данных, построен-

ных с помощью метода главных компонент, 

позволило спрогнозировать 40 % фактов отзыва 

банковских лицензий: 
 

𝑘2 =
𝑝2

𝑛
,                              (4) 

 

где p2 – идентифицированные организации;  n – 

организации с отозванной в заданный период 

лицензией. 

 

АНАЛИЗ ПОЛУЧЕННЫХ РЕЗУЛЬТАТОВ  

И ВЫВОДЫ 

 

В заключение подведем итоги выполненного 

исследования: 

 на основе методов кластерного анализа и 

метода главных компонент разработана методи-

ка для прогнозирования попадания кредитных 

организаций в зону риска; 

 совместное использование методов кла-

стерного анализа и метода ГК позволило про-

демонстрировать робастность предложенной 

методики; 

 сформирована зона риска, в которую по-

пало заметное количество благонадежных орга-

низаций, на которые, в первую очередь, необхо-

димо обратить особое внимание; 

 разработанная методика позволила спро-

гнозировать 40–47 % фактов отзыва лицензий у 

благонадежных кредитных организаций. 
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The study of economic processes is based on the study of a large number of parameters. In this connection, in 

order to analyze the phenomena under study and solve prognostic problems, there is a need to use methods of multi-

dimensional data analysis. The article examines the problem of identifying suspicious, from the point of view of fi-

nancial solvency, credit institutions operating in the Russian market. This study is aimed at developing a methodol-

ogy for multidimensional data analysis to identify suspicious credit institutions and predict the revocation of their li-

censes. To solve this problem, it is proposed to use hierarchical and iterative methods of cluster analysis, as well as 

the principal component method. Based on these methods, a methodology for forming a risk zone has been devel-

oped that makes it possible to predict the revocation of licenses from credit institutions. To determine the number of 

clusters, the Ward clustering method was used, as well as the elbow method, the silhouette method, and the Davis-

Bouldin method. The combined use of cluster analysis methods and the principal component method made it possi-

ble to demonstrate the robustness of the proposed methodology. Data from Bank Reporting Form No. 101 were used 

in this study. 

 

Keywords: cluster analysis methods, k-means method, principal component method, Euclidean distance, credit 

institution, license revocation. 
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