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Аннотация. Кластеризация объектов исследования и объединение их в сходные 
группы по совокупности признаков является важнейшим этапом при решении мно-
гих задач социально-экономического развития, в особенности задач, связанных 
с оценкой состояния социально-экономической системы, а также моделирования 
и прогнозирования показателей ее будущего развития. Целью настоящего иссле-
дования является относительная оценка финансового состояния крупных россий-
ских производственных компаний на основе данных форм бухгалтерской отчетно-
сти методами кластеризации, относящимися к категории машинного обучения без 
учителя. Результаты такой оценки впоследствии предполагается использовать 
для построения модели оценки финансового состояния компаний на основе одно-
го из алгоритмов машинного обучения с учителем. В работе предложены ключевые 
показатели финансового состояния компаний, на основании которых предлагает-
ся выполнять их кластеризацию, которые были выделены как результат анализа 
современных методов и подходов к исследованию и оценке конкурентоспособно-
сти и конкурентной позиции компаний. При проведении кластеризации на основе 
предложенной совокупности показателей были использованы данные финансо-
вой отчетности 2 249 российских производственных компаний по итогам 2023 г. 
В качестве крупных компаний рассматривались компании, которые имели оборот 
более 2 млрд руб. и штат сотрудников более 251 чел. В качестве алгоритмов кла-
стеризации использовались K-Means++, иерархическая кластеризация и DBSCAN. 
С целью получения лучшего результата была проведена специальная предобра-
ботка данных и подбор необходимых гиперпараметров для алгоритмов класте-
ризации. Качество итоговой кластеризации оценивалось по индексам Дэвиса — 
Болдина (DBI) и Калински — Харабаса (CHI). Полученные результаты показали, что 
рассматриваемые производственные компании по показателям финансового со-
стояния можно объединить в сравнительно небольшое число кластеров (обычно 
не более 3), что открывает широкие возможности для построения моделей финан-
сового состояния компаний. По итогам использования трех методов кластериза-
ции лучшим алгоритмом с небольшим отрывом оказался K-Means ++, сформирован-
ные центроиды которого можно назвать усредненной оценкой компаний с плохим, 
нормальным и хорошим финансовым состоянием. Качество итоговой кластериза-
ции можно оценить как хорошее.
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1.  Введение
Финансовый анализ предприятий и компаний на сегодняшний день рас-

сматривается как неотъемлемая часть формирования эффективной страте-
гии компании, поскольку он дает возможность объективно оценить текущее 
состояние ее финансовой деятельности, выявить ключевые факторы, влия-
ющие на это состояние, а также провести оценку ключевых угроз экономи-
ческой и финансовой безопасности компании. Однако классические мето-
ды финансового анализа, зачастую выполняемые вручную, становятся все 
более трудоемкими. Они затрудняют своевременное принятие управленче-
ских решений и не всегда позволяют выявить скрытые паттерны, возникаю-
щие в объемных массивах данных, и нередко рассматривают компании изо-
лированно, без учета их конкурентного окружения.

В современном мире стремительного развития технологий и повсемест-
ной автоматизации особо актуальными становятся подходы, применяющие 
машинное обучение, в том числе кластеризацию, метод обучения без учителя. 
Подобные алгоритмы способны группировать компании по набору призна-
ков, в частности формировать кластеры компаний со сходным финансовым 
состоянием, что может значительно ускорить процесс их оценки и улучшить 
качество проводимой экспертизы.

В последнее десятилетие огромное распространение при проведении 
экономических исследований в целом и финансового состояния компаний 
в частности получили технологии машинного обучения. Эти технологии по-
казали существенные преимущества перед традиционными методами, по-
зволяя получать качественные информативные оценки, характеризующие 
финансовое состояние компаний, в условиях больших объемов финансо-
вой информации, большого числа и разнообразия финансовых показателей, 
неоднозначности и противоречивости многих данных и др.

В таких условиях использование традиционных классических методов 
и подходов к исследованиям и оценке финансового состояния компаний за-
частую дают неопределенные противоречивые оценки, что не позволяет 
формировать качественные управленческие решения. Более того, во многих 
случаях оценки, получаемые с использованием таких методов и подходов, на-
оборот, могут искажать реальную картину и приводить к неверным управлен-
ческим решениям, не отвечающим фактически складывающийся ситуации.

С другой стороны, еще с 1990‑х гг. в мире получили широкое распростра-
нение нейронные сети, лежащие в основе работы искусственного интеллек-
та и технологий машинного обучения. В первую очередь, полигоном для их 
применения стал финансовый сектор, что дало «новый прорыв» в исследо-
вании финансового состояния компаний. Так, например, одним из первых 
случаев применения нейронных сетей в финансовом секторе было исследо-
вание Kryzanowski et al [1], посвященное прогнозированию показателей фон-
дового рынка, которое показало преимущества новых методов и возможно-
сти их широкомасштабного использования при решении практических задач.
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Однако, несмотря на широкомасштабное распространение технологий 
машинного обучения для решения задач, связанных с оценкой и анализом 
финансового состояния предприятий и компаний, наблюдаемое в последние 
годы, по-прежнему остается множество актуальных, а в некоторых случаях 
малоисследованных проблем. К одной из таких проблем, безусловно, отно-
сятся вопросы, связанные с моделированием финансового состояния ком-
паний, которые к настоящему времени однозначного подхода к решению 
и практической реализации не получили. В этой связи исследования в этом 
направлении сохраняют высокую актуальность и значимость.

Целью статьи является относительная оценка финансового состояния 
крупных российских производственных компаний на основе данных форм 
бухгалтерской отчетности методами кластеризации, относящимися к кате-
гории машинного обучения без учителя. Полученные первоначальные мет-
ки будут служить основой для дальнейшего обучения моделей на базе совре-
менных алгоритмов машинного обучения с учителем, позволяя формировать 
более точные и оперативные модели принятия решений в области финан-
сового управления. Этот подход представляется перспективным в условиях 
динамичных конкурентных рынков и стремительной цифровой трансфор-
мации бизнеса.

Гипотезы исследования:
Н1. Использование кластерного анализа упростит и автоматизирует про-

цедуру группировки компаний по их финансовому состоянию, что позволит 
повысить точность сравнительного анализа за счет уменьшения субъектив-
ных ошибок и детального учета метрик.

Н2. Крупные отечественные производственные компании можно сгруп-
пировать в несколько крупных кластеров по показателям их финансового со-
стояния, в рамках которых действую общие закономерности и может быть 
применен единый подход к моделированию таких показателей.

Структура статьи построена в соответствии с поставленной целью 
и содержит шесть разделов. Во введении сформулированы актуальность, 
цель и гипотезы исследования. Во втором разделе представлен обзор основ-
ных исследований в области конкурентного анализа компаний и рассматри-
ваемых методов кластеризации. В третьем разделе рассмотрена методоло-
гия исследования и описание набора данных и особенностей используемых 
методов кластеризации. В четвертом и пятом разделах приведены результа-
ты исследования и их обсуждение. В шестом разделе даны основные выво-
ды по результатам проведенного исследования.

2.  Обзор литературы
2.1. Формирование подходов к конкурентному анализу компаний
Конкурентный анализ компаний является одной из наиболее актуальных 

тем исследований с момента формирования экономики как науки. Однако 
общепринятого подхода к такому анализу до сих пор еще не существует. 
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С другой стороны, конкурентные позиции компании и связанный с ними кон-
курентный анализ являются ключевыми характеристики, определяющие ее 
финансовое состояние, а также экономическую и финансовую безопасность.

В этом направлении, в первую очередь, можно выделить модели Портера, 
в частности алмазную модель (Porter’s Diamond) [2] и модель пяти сил (Five 
Forces Framework) [3]. Алмазная модель была предложена для объяснения при-
чин, по которым одни страны обладают более выраженными конкурентными 
преимуществами в определенных отраслях по сравнению с другими, в то вре-
мя как модель пяти сил позволяет выявить ключевые источники конкурентно-
го давления и оценить перспективы прибыльности компании, учитывая сово-
купное воздействие различных экономических и организационных факторов.

Данные модели впоследствии использовались многими учеными и специ-
алистами. Например, на основе модернизированной модели Портера был раз-
работан и предложен к практической реализации механизм повышения кон-
курентоспособности аквакультурной индустрии Китая [4]. При этом авторами 
было проведено моделирование структурными уравнениями с использовани-
ем метода наименьших квадратов, а в качестве составляющих факторов кон-
курентоспособности рассматривались наличие ресурсов, научно-техническая 
среда, экономическая выгода и потенциал развития.

Другим примером современной реализации моделей Портера являет-
ся работа Tao & Cai [5], посвященная оценке влияния цифровых финансов 
на конкурентоспособность экспорта китайских компаний. Проведенное ис-
следование показало, что цифровое финансирование значительно повыша-
ет конкурентоспособность экспорта, в частности за счет расширения охва-
та и глубины использования цифровых финансов.

Можно привести примеры развития методов Портера для оценки конку-
рентоспособности современных высокотехнологичных секторов, в частности 
мобильной связи 5G. Liu et al. [6] анализируют конкурентоспособность китай-
ских ТНК в сфере телекоммуникаций с трех точек зрения (то есть на уровне 
страны, отрасли и компании), что позволило сформировать стратегии раз-
вития 5G в Китае и определить политические последствия для развития 6G.

Кроме того, модели Портера успешно применялись в области возобнов-
ляемой энергетики. Fang et al. [7] оценивают конкурентоспособность воз-
обновляемой энергетики в G20. Cibinskiene et al. [8] проводят оценку конку-
рентоспособности промышленных компаний, занимающихся производством 
компонентов для ветроэнергетики. Примерно аналогичные исследования про-
вели Liu et al. [9], оценившие конкурентоспособность цепочки создания сто-
имости в ветроэнергетике Китая.

В целом можно констатировать, что модели и подходы, предложенные 
Портером, по-прежнему сохраняют высокую актуальность и используют-
ся многими учеными и специалистами для оценки конкурентоспособности 
и формирования конкурентных развития компаний, работающих в разных 
сферах деятельности.
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Среди других подходов к оценке конкурентных позиций и конкуренто-
способности компаний широкое распространение получили продуктовые ме-
тоды, где главным критерием оценки выступают характеристики произво-
димой компаниями продукции. При этом конкурентоспособность продукта 
может быть оценена с нескольких альтернативных позиций. Например, Lau 
et al. [10] используют рейтинговую оценку конкурентоспособности продук-
ции на основании совокупности ее качественных параметров. Примерно 
аналогичных позиций придерживаются Lotfi & Karim [11] при оценке кон-
курентоспособности экспорта компаний.

Другой подход предлагает расчет комплексного индекса конкуренто-
способности, учитывающий различные ее характеристики. Так, Li et al. [12] 
предлагают систему факторов, определяющих конкурентоспособность про-
дукции, и разработан индекс конкурентных приоритетов, пригодный для про-
ведения конкурентного анализа, который поможет усовершенствовать про-
дукт и скорректировать стратегию. Такой подход авторы положили в основу 
динамического прогнозирования конкурентной позиции продукта.

Другим примером комплексной оценки конкурентоспособности продук-
ции является исследование Kim et al. [13], где авторы разработали четырех-
квадрантную матрицу, позволяющую комплексно оценить сильные и слабые 
стороны продукта по сравнению с конкурентами, определить критические 
области, требующие немедленного улучшения, и предлагают стратегические 
рекомендации для повышения общей удовлетворенности клиентов приме-
нительно к гостиничному бизнесу.

Следующей вехой конкурентного анализа компаний можно назвать груп-
пу операционных методов. Операционные методы оценки конкурентных по-
зиций и конкурентоспособности компаний базируются на принципах теории 
эффективной конкуренции, которая предусматривает всесторонний анализ 
деятельности всех подразделений компании. Эффективность работы каждой 
службы компании оценивается с точки зрения рационального использова-
ния ограниченных экономических ресурсов. В результате конкурентоспособ-
ность определяется на основе совокупности количественных показателей, 
охватывающих все ключевые аспекты деятельности компании. В частно-
сти, операционный подход использует метод американской консалтинговой 
фирмы Dun & Bradstreet. Метод основывается на анализе эффективности 
производственно-сбытовой деятельности, интенсивности использования ос-
новного и оборотного капитала, а также устойчивости финансовой деятель-
ности. В предлагаемой модели конкурентоспособность оценивается через 
показатели, отражающие эти аспекты.

Среди примеров развития операционных методов для оценки конку-
рентоспособности компаний можно выделить работу Buckley et al. [14], 
где в основе лежит оценка эффективности производственной деятельно-
сти компании, которая эмпирически связывается с процессом принятия ре-
шений. Операционные результаты деятельности используются для оценки 
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конкурентоспособности компаний в работе Schefczyk [15]. Good et al. [16] 
в качестве основы для оценки конкурентоспособности применяют продук-
тивность и эффективность, а например, Parkan & Wu [17] предлагают исполь-
зовать рейтинг операционной конкурентоспособности компании.

Комплексные методы предполагают оценку конкурентоспособности 
хозяйствующего субъекта как интегральной величины, включающей те-
кущую (достигнутую) конкурентоспособность и конкурентный потенци-
ал (перспективную конкурентоспособность). Для оценки текущей кон-
курентоспособности предполагается использовать продуктовые методы, 
определение конкурентного потенциала организации у большинства авто-
ров сводится к оценке эффективности использования производственных, 
маркетинговых, финансовых, кадровых, управленческих и других ресур-
сов компании, аналогично операционным методам. Далее осуществляет-
ся агрегирование полученных оценок в единый интегральный показатель 
конкурентоспособности хозяйствующего субъекта. В частности, Fleisher 
& Bensoussan [18] представили 24 метода оценки конкурентоспособности 
компании, Prescott & Grant [19] формируют из 11 измерений 21 критерий 
конкурентного анализа и т. д.

Существуют и другие методы конкурентного анализа компаний, не во-
шедшие в рассмотренный краткий перечень. Но основные принципы и под-
ходы, на которых они базируются, во многом схожи с перечисленными выше.

2.2. Обзор методов кластеризации
В самом общем представлении кластеризация представляет собой метод 

анализа данных и машинного обучения без учителя, который используется 
для группировки объектов в подмножества, кластеры, на основе их схожести 
по определенным признакам. Таким образом объекты — компании — в рам-
ках одного кластера будут максимально похожи, а объекты из разных класте-
ров — максимально различны. На сегодняшний момент известно большое 
количество алгоритмов кластеризации, из которых можно выделить несколь-
ко наиболее популярных.

Алгоритм K-Means был независимо изобретен Steinhaus [20] и Lloyd [21] 
практически одновременно, но  популярность приобрел после работы 
MacQueen [22]. Уже в первых двух в работах был представлен оригинальный 
принцип итеративной кластеризации, где центры кластеров пересчитывают-
ся как средние центроиды уже назначенных точек, однако были существен-
ные различия в прикладном аспекте. Публикация Steinhaus [20] носила более 
абстрактный и теоретический характер, автор изучал существования и свой
ства оптимальных разбиений без привязки к конкретной прикладной задаче. 
В публикации Lloyd [21] акцент изначально был на практическом примене-
нии алгоритма в задачах векторного квантирования для оптимизации пере-
дачи сигналов. MacQueen [22] формализировал метод уже непосредственно 
в задачах многомерных наблюдений, именно в его работе появилось понятие 
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«кластер» в современном смысле, и после нее алгоритм получил признание 
в статистических и вычислительных задачах.

Первые версии K-Means имели большие проблемы в части выбора началь-
ной позиции, к которой алгоритм принципиально чувствителен. Кроме того, он 
подвержен падению в локальные минимумы, что в комбинации приводило к то-
му, что различные стартовые положения давали совершенно разные результаты.

С момента создания было предложено множество модификаций изначаль-
ного алгоритма, в частности Kanungo et al. [23] оптимизировали дорогосто-
ящие вычисления расстояний между точками и центроидами через исполь-
зования вспомогательных оценок. Ostrovsky et al. [24] исследуют сходимость 
алгоритма и определяют условия, при которых будет получено лучшее каче-
ство при наименьших временных затратах. Наконец, Ahmed et al. [25] охва-
тывают и сравнивают многочисленные улучшения в нескольких направлени-
ях: улучшение метода инициализации, оптимизации вычисления расстояний 
и улучшение сходимости, а также попытка адаптации к большим данным.

Одно из важнейших изменений было показано Arthur et al. [26], где по
явился K-Means++, в котором был радикально улучшен способ инициализа-
ции начальных центроидов, что значительно повлияло как на скорость схож-
дения, так и на итоговый результат.

В настоящее K-Means остается популярным за простоту, скорость рабо-
ты и приемлемый результат, все еще продолжаются эксперименты с моди-
фикациями под разные задачи. В частности, Abdulnassar et al. [27] аналогич-
но пытаются модифицировать начальное положение центроидов, кроме того 
разрабатывают новую модель K-Means 9+, сочетающую в себе несколько глу-
боких модификаций. Ay et al. [28] исследуют возможность жестко зафиксиро-
вать центроиды при инициализации.

Существует и достаточно много недавних успешных сценариев приме-
нения данного алгоритма. Li et al. [29] используют одну из его модифика-
ций в методике планирования низковольтной распределительной сети. He 
et al. [30] используют K-Means с байесовским анализом для моделирования 
системы поддержки ротора.

Иерархическая кластеризация является алгоритмом, основанным на по-
строении иерархии кластеров [31], при этом сами наблюдения после форми-
ровании матрицы расстояний не нужны, используется только сама матрица. 
С другой стороны, нахождение оптимального случая гарантировано толь-
ко при исчерпывающем поиске с вычислительной сложностью O(2^n), что 
неприемлемо. В целом основная проблема данного алгоритма именно в его 
высокой вычислительной сложности. Поэтому в специфических случаях су-
ществуют модификации SLINK [32] в случае одиночных связей и CLINK [33] 
в случае полных, где авторы предлагают решения для существенной оптими-
зации алгоритма через простой и эффективный способ построения дендро-
граммы на основе указателей. Существуют и другие методы оптимизации [34], 
но в целом алгоритм все еще трудно применим для больших наборов данных.
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Из успешных примеров использования иерархической кластеризации мож-
но выделить работу Riyahi & Martin [35], где авторы моделировали расширение 
генерации электроэнергии с учетом использования накопителей на примере 
энергетической системы Испании, в качестве методов использовалась иерар-
хическая кластеризация в сочетании с методом локтя. Tang et al. [36] разра-
батывали архитектуру для морских малых модульных реакторов с использо-
ванием нечеткой иерархической кластеризации и улучшенного генетического 
алгоритма. Zhang et al. [37] исследуют улучшение показателей энергосбере-
жения и уменьшения задержек в сетях WSAN с использованием иерархиче-
ской кластеризации.

DBSCAN — еще один популярный итеративный алгоритм кластериза-
ции в основе которого лежит плотность распределения наблюдений [38], что 
сделало его более устойчивым к шуму и выбросам в данных. Кроме того, ал-
горитм способен обрабатывать кластеры произвольной формы. Идея и по-
пулярность алгоритма в задачах с кластерами произвольной формы [39] по-
служила основой для нескольких его модификаций. В частности, OPTICS, 
созданный Ankerst et al. [40] как расширение DBSCAN без гиперпараметра 
epsilon, и HDBSCAN, который был представлен Campello et al. [41] на при-
мере анализа частых мест ДТП. Впоследствии метод расширен тем же кол-
лективом авторов [42], что превратило его не только в инструмент кластери-
зации, но и обнаружения выбросов.

Обе модификации решают проблему DBSCAN на данных неоднородной 
плотности. Из примеров можно выделить работу Bíró et al. [43], в которой авто-
ры разработали методику, позволяющую анализировать характеристики изобра-
жений с помощью алгоритма DBSCAN. Ozer et al. [44] определяли популярные 
места использования общественного транспорта с помощью пространственно-
временной кластеризации алгоритмом DBSCAN. Последним примером отме-
тим работу Mardani et al. [45], где авторы исследовали автоматическую сегмен-
тацию коронарных артерий с использованием аналогичного алгоритма.

Нейросетевые методы представляют собой важную группу подходов к ре-
шению задач кластеризации. Их можно разделить на два основных подхода. 
В рамках первого подхода нейронная сеть является самодостаточным инстру-
ментом для выполнения кластеризации. Примером такого метода является ал-
горитм самоорганизующихся карт (Self-Organizing Maps, SOM) [46], который 
совмещает функции снижения размерности и кластеризации данных. Другим 
примером является работа Urme et al. [47], где с помощью SOM исследовали 
содержание мышьяка, марганца и железа в подземных водах северо-западной 
части Бангладеш, а также их потенциальных риск для здоровья населения.

Во втором подходе нейронные сети используются исключительно для 
предварительного снижения размерности данных [48]. В этом случае приме-
няется архитектура типа автоэнкодера, которая обучается так, чтобы исход-
ные данные сначала сжимались в компактный скрытый вектор, а затем восста-
навливались обратно с минимальными потерями информации. Такой процесс 
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позволяет исключить из данных избыточную информацию. Для выполнения 
кластеризации применяются скрытые векторы, сформированные энкодером, 
на которые затем накладывается любой из стандартных алгоритмов класте-
ризации. Например, в данной работе авторы использовали автоэнкодер со-
вместно с K-Means [49].

Выбросы в данных — известная проблема в рамках использования мно-
гих алгоритмов работы с данными, в частности она подробно рассматрива-
ется в сборнике методов работы с зашумленными данными [50], в Chandola 
et al. [51] подробно разбираются методы обнаружения выбросов и работы 
с ними. В контексте анализа данных выбросы представляют собой наблюде-
ния, которые значительно отклоняются от других значений в наборе данных. 
Эти аномальные значения могут существенно влиять на результаты стати-
стического анализа и интерпретацию данных. Классическим способом борь-
бы с выбросами является их фильтрация либо установление верхнего порога.

3.  Методология и данные
3.1. Характеристика набора данных для исследования
С использованием подходов к конкурентному анализу компаний был сфор-

мирован перечень ключевых показателей финансового состояния компаний, 
на основании которого предлагается проводить кластеризацию компаний. Все 
показатели были сгруппированы в четырех крупных блока, включающие:

1. Показатели финансовой устойчивости.
2. Показатели оборачиваемости.
3. Показатели финансовых результатов.
4. Показатели ликвидности.
Состав предлагаемых показателей по каждому из блоков представлен 

в табл. 1.

Таблица 1. Ключевые показатели финансового состояния компаний, 
использованные при кластеризации

Table 1. Key indicators of the financial condition of companies used in clustering

Показатели финансовой  
устойчивости

Показатели  
оборачиваемости

Показатели  
финансовых  
результатов

Показатели  
ликвидности

Коэффициент автоно-
мии

Оборачиваемость  
активов

Рентабельность  
активов

Коэффициент аб-
солютной ликвид-
ности

Коэффициент 
капитализации

Оборачиваемость  
дебиторской  
задолженности

Рентабельность  
по чистой прибыли

Коэффициент бы-
строй ликвидности

Коэффициент обеспе-
ченности запасов

Оборачиваемость 
запасов

Рентабельность 
продаж

Коэффициент теку-
щей ликвидности
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Показатели финансовой  
устойчивости

Показатели  
оборачиваемости

Показатели  
финансовых  
результатов

Показатели  
ликвидности

Коэффициент покры-
тия активов

Оборачиваемость 
кредиторской за-
долженности

Рентабельность  
задействованного 
капитала

Коэффициент обеспе-
ченности собствен-
ными средствами

Коэффициент покры-
тия инвестиций

Оборачиваемость 
оборотных средств

Рентабельность соб-
ственного капитала

Коэффициент покры-
тия процентов

Фондоемкость

Коэффициент финан-
совой зависимости

Фондоотдача

Коэффициент финан-
сового левериджа

Источник: составлено авторами.

Рабочий набор данных после очистки состоит из 2 249 наблюдений, ко-
торые представляют из себя отчетность крупных (имеющих доход более 
2 млрд руб. в год и штатом от 251 сотрудника) производственных (относя-
щихся к производственным группам ОКВЭД) компаний за 2023 г.

Распределение компаний по ОКВЭД представлено на рис. 1. Заметно, 
что порядка трети компаний по видам деятельности — это производство пи-
щевых продуктов (около 30 %), остальные же группы значительно меньше, 
в частности следующая группа — это производство минеральной продук-
ции с долей порядка 10 %. Интересно, что распределение в разрезе видов 
деятельности при анализе общих активов меняется не сильно, доля первой 
группы снизилась примерно на 5 %, доля остальных чуть возросла (рис. 2).

Рис. 1. Диаграмма распределения компаний по ОКВЭД

Figure 1. Diagram of the distribution of companies by OKVED

Источник: составлено авторами.

Окончание табл. 1
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Рис. 2. Диаграмма распределения активов компаний по ОКВЭД

Figure 2. The diagram of the distribution of assets of companies by OKVED  
(Russian National Classifier of Types of Economic Activity)

Источник: составлено авторами.

Для оценки однородности данных рассмотрим «ящик с усами» по акти-
вам (рис. 3). Для того чтобы сделать его нагляднее, верхняя граница диапа-
зона активов была несколько снижена, поэтому порядка 10 самых больших 
компаний график не показывает, тройка крупнейших компаний по активам 
в датасете представлена в табл. 2.

Таблица 2. Тройка компаний-лидеров по сумме активов

Table 2. Top three companies in terms of total assets

Компания Активы, млрд руб. Код
ОКВЭД

Численность
сотрудников

ООО «Амурский ГХК» 464,75 20 564

ООО «НМ-Тех» 216,77 26 398

ООО «РИ-Инвест» 183,47 19 697

Источник: составлено авторами.

Рис. 3. «Ящик с усами» по активам компаний

Figure 3. The “mustache box” by company assets

Источник: расчеты авторов.
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В целом в датасете оказалось порядка 8,5 % выбросов, что не слишком 
много. В тоже время дисперсия при этом относительно высокая, большая часть 
компаний расположены в промежутке от примерно одного до пяти миллиар-
дов рублей активов, максимумы в лице гигантов, представленных в табл. 2, 
находятся очень далеко от медианных значений. Однако в данном исследова-
нии это не проблема, поскольку для кластеризации использовались не балан-
совые данные, а посчитанные на их основе коэффициенты, которые лежали 
в основе фильтрации данных.

Для идентификации выбросов использовался метод, основанный на меж-
квартильном размахе (IQR) [50]. Алгоритм этого метода следующий. Сначала 
вычисляются первый (Q1) и третий (Q3) квартили, после чего определяет-
ся IQR как разница между Q3 и Q1. Наблюдения, которые находятся ниже 
(Q1–1.5 • IQR) или выше (Q3 + 1.5 • IQR), классифицируются как выбросы. 
Этот метод позволяет эффективно выявлять аномалии и минимизировать их 
влияние на анализ данных.

3.2. Методология исследования
Ввиду особенностей работы алгоритмов кластеризации сложно предска-

зать, какой именно из них даст лучший результат на предлагаемом наборе 
данных. Поэтому предлагается использование трех алгоритмов с последую-
щим сравнением результатов, полученным по каждому из них.

Первый и, вероятно, самый популярный алгоритм — K-Means. Алгоритм 
делит данные на k-кластеров, где k — заданный параметр. Примерную схе-
му работы алгоритма можно представить следующим образом: сначала вы-
бираются k начальных центроидов кластеров (случайно или на основе опре-
деленных правил, но могут и заданы вручную), затем каждая точка данных 
назначается ближайшему центроиду, формируя k-кластеров. После этого 
центроиды пересчитываются как среднее значение точек в каждом кластере.

Второй и третий шаг повторяется до сходимости, то есть момента, когда 
значения точек перестанут изменятся, но на практике часто задается макси-
мальное количество итераций, чтобы алгоритм не занимал слишком много 
времени. K-Means является простым и вычислительно эффективным алго-
ритмом, который хорошо справляется с большими объемами данных, резуль-
таты которого представляют собой легкие для интерпретации сферические 
кластеры. Однако алгоритм чувствителен к инициализации. Неудачное коли-
чество кластеров или точка старта приведут к неоптимальным параметрам. 
Именно это было улучшено в K-Means++ [26]. Кроме того, алгоритм не спо-
собен работать с несферическими кластерами или кластерными структура-
ми с разной плотностью, а также крайне чувствителен к шуму в данных [22].

Вторым алгоритмом, который будет использован, иерархическая кла-
стеризация. Основная идея этого подхода заключается в построении ие-
рархии кластеров одним из двух подходов: агломеративным (метод «снизу 
вверх») и дивизионным (метод «сверху вниз»). Основное различие состоит 
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в том, что дивизионный подход лучше оптимизирован для больших данных, 
но менее нагляден.

В проводимом исследовании будет использован агломеративный подход, 
при котором каждая точка данных начинается как отдельный кластер, кото-
рые затем последовательно объединяются на основе заданного критерия свя-
зи. Таким критерием выбран метод Уорда [52], суть которого заключается 
в минимизации суммы квадратов отклонений внутри кластеров. Метод по-
зволяет создавать хорошо сбалансированные и однородные кластеры.

Основное преимущество данного вида кластеризации в том, что на начальном 
этапе нет необходимости как‑то определять количество кластеров, дендрограм-
ма позволяет выбрать число кластеров постфактум. Кроме того, метод в целом 
универсален, так как позволяет использовать различные критерии связи и ме-
трики расстояния внутри кластеров. Из недостатков можно выделить большую 
вычислительную сложность, что делает использования данного метода затруд-
нительным на больших объемах данных. Кроме того, большая вариативность по-
зволяет испортить результат неправильно подобранным под задачу методом [31].

Последним используемым алгоритмом является DBSCAN — алгоритм 
кластеризации на основе плотности, который группирует точки, находящи-
еся в плотных областях, и помечает точки в разреженных областях как шум. 
Для старта алгоритм требует два параметра — радиус окрестности точки 
(Epsilon) и минимальное количество точек для создания кластера (MinPts). 
В процессе работы алгоритм выбирает произвольную начальную точку и на-
ходит все точки в пределах радиуса Epsilon. Если количество найденных то-
чек больше или равно MinPts, то создается новый кластер, все точки которого 
становятся частью текущего кластера и рассматриваются для поиска новых 
соседей. Алгоритм продолжает работу, пока все точки не будут проверены.

Основным преимуществом данного метода является возможность ра-
ботать с кластерами любой формы на зашумленных данных. Однако алго-
ритм требует выбора двух параметров, вычислительно сложен и хуже рабо-
тает на наборах данных с переменной плотностью [38].

Характеристики алгоритмов кластеризации, предлагаемых в исследова-
нии, приведены в табл. 3.

Таблица 3. Сравнительная характеристика алгоритмов кластеризации

Table 3. Comparative characteristics of clustering algorithms

Критерий K-Means Иерархическая  
кластеризация DBSCAN

Механизм Основан
на центроидах

Основан  
на дендрограмме

Основан
на плотности

Входные 
параметры

Количество
кластеров (k)

Нет Радиус (Epsilon), 
минимальное количество 
точек (MinPts)
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Критерий K-Means Иерархическая  
кластеризация DBSCAN

Форма кластера Сферическая Переменная Произвольная

Обработка шума Нет Ограниченная Да

Масштабируемость Высокая Низкая Умеренная

Вычислительная
стоимость

O (n) O (n3)
(алгомеративный)

O (nlogn)

Преимущества Простота,
эффективность

Нет стартовых
параметров,
гибкость

Гибкость,
обработка шума

Недостатки Требует
параметр k,
чувствителен
к шуму

Вычислительно 
затратен,
чувствителен к шуму

Чувствительность
к параметрам,
вариации плотности

Источник: составлено авторами на основании [22, 26, 31, 38].

Лучший результат будет определен через расчет индексов Дэвиса — 
Болдина (DBI) [53] и Калински — Харабаса (CHI) [54]. Индекс Дэвиса — 
Болдина измеряет компактность и разделение кластеров, чем меньше его 
значение, тем лучше кластеризация, индекс Калински — Харабаса измеряет 
отношение между разделением кластеров и их компактностью, чем больше 
его значение, тем лучше качество кластеризации. Подходы к расчету указан-
ных индексов представлены ниже.

	 DBI
k dj i

i j

iji

k

�
��

�
��

�

�
���

�
�1
1

max ,
� �

	 (1)

где k — количество кластеров; σ  — среднее внутрикластерное расстояние; 
dij — расстояние между центроидами кластеров i и j.

Максимум берется по всем другим кластерам, кроме i-го.

	 CHI
n d c c

d x c

i i
i

k

i
x Ci

k

i

�
� � �

� �
�

��

�

��

,

,

,1

1

	 (2)

где Ni — количество точек в кластере i; ci — центроид кластера i; c — гло-
бальный центроид всех данных; Ci — множество точек в кластере i; d(x, y) — 
расстояние между точками x и y.

Начальное количество кластеров для K-Means определяется силуэтным 
анализом [55], этот метод основывается на вычислении коэффициента силу-
эта s для каждого объекта, который отражает, насколько хорошо объект впи-
сывается в свой кластер по сравнению с другими кластерами.

Окончание табл. 3
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	 s i
b i a i
a i b i

� � � � � � � �
� � � �� �max ,

, 	 (3)

где a(i) — среднее расстояние от объекта i до всех остальных объектов 
в том же кластере (внутрикластерное расстояние); b(i) — минимальное сред-
нее расстояние от объекта i до объектов в других кластерах (межкластерное 
расстояние).

Общий коэффициент силуэта можно получить, усреднив результат каж-
дого элемента.

	 S
n

s i
i

n

� � �
�
�1
1

, 	 (4)

где n — общее количество объектов в выборке; s(i) — значение силуэта для 
объекта I.

Гиперпараметры для DBSCAN получены простым перебором.

4.  Результаты
Оптимальным количеством кластеров оказалось три, что видно на гра-

фике силуэта (рис. 4).

4.1. K-Means++
Первый из используемых алгоритмов кластеризации стал K-Means++. 

Поскольку полноценно визуализировать большое количество измерений 
не представляется возможным, но авторам хотелось бы получить показа-
тель визуальное различие между алгоритмами, размерность данных будет 
понижена методом главных компонент. Такой график позволит оценить раз-
личия, а также степень перекрытия кластерами друг друга. Получившийся 
график для K-Means++ представлен на рис. 5. Как можно заметить, присут-
ствует три явных группы объектов, которые слегка перекрывают друг дру-
га в месте соприкосновения.

Рис. 4. Силуэтный анализ

Figure 4. Silhouette analysis

Источник: расчеты авторов.
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Рис. 5. Кластеризация алгоритмом K-Means++

Figure 5. Clustering by the K-Means++ algorithm

Источник: расчеты авторов.

Рассмотрим подробнее каждый из получившихся кластеров. Оценки ком-
паний с точки зрения активов по кластерам представлены в табл. 4. Заметно, 
что самым большим оказался первый кластер, куда были отнесены порядка 
1 200 компаний — порядка 53 % всего датасета. Нулевой и второй кластеры 
получили по 18 и 29 % соответственно.

Разброс значений в нулевом кластере больше чем в два раза выше, чем 
в остальных двух, что объясняется одним единственным выбросом в виде 
ООО «Амурский ГХК». Если убрать его из анализа, вариация между класте-
рами практически не отличается, хотя остается высокой. Это в целом ожи-
даемо — компании могут сильно отличатся по размеру даже внутри круп-
ного бизнеса.

Рассмотрим значения центроидов, в K-Means++ они считаются в явном 
виде. Конкретный центроид представляет усредненное представление ком-
паний внутри кластера (табл. 5).

Таблица 4. Оценка размера компаний по кластерам K-Means++

Table 4. Estimation of the size of companies by K-Means++ clusters

Кластер Количество
компаний

Среднее  
значение
активов,  
млрд руб.

Медианное  
значение активов,  

млрд руб.

Средне
квадратическое

отклонение

0 409 5,963 2,262 23,711

0  
(без ООО «Амурский ГХК»)

408 4,838 2,259 6,721

1 1196 4,644 2,297 10,658

2 644 4,648 2,549 9,734

Источник: расчеты авторов.
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В целом можно сказать, что компании были разделены на находящиеся 
в плохом, нормальном и хорошем финансовом состоянии, то есть отнесены 
к нулевому, первому и второму центроиду соответственно. Это очень удоб-
но для интерпретации. Следует отметить, что алгоритмы кластеризации от-
носят наблюдения к кластерам по принципу максимального подобия, то есть 
конкретная компания будет отнесена к кластерам по совокупности показате-
лей, и некоторые из них могут кластеру не соответствовать.

Рассмотрим соотношение видов деятельности внутри кластеров (рис. 6–8). 
Во всех трех кластерах с большим отрывом лидирует группа производства пи-
щевых продуктов, занимающая примерно треть кластера, но дальше появляют-
ся различия. В частности, в топ 10 ОКВЭД по количеству компаний в кластере 
1 («нормальном») и 2 («хорошем») появляются виды деятельности, которые 
не представлены в большом количестве в кластере 0 («плохом»). Например, 
речь идет об ОКВЭД 22 «Производство резиновых и пластмассовых изделий», 
27 «Производство электрического оборудования», 31 «Производство мебели» 
и 26 «Производство компьютеров, электронных и оптических изделий».

Рис. 6. Диаграмма распределения компаний по ОКВЭД, K-Means++, кластер 0

Figure 6. The diagram of the distribution of companies by OKVED, K-Means++, cluster 0

Источник: расчеты авторов.

Рис. 7. Диаграмма распределения компаний по ОКВЭД, K-Means++, кластер 1

Figure 7. The diagram of the distribution of companies by OKVED, K-Means++, cluster 1

Источник: расчеты авторов.
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Рис. 8. Диаграмма распределения компаний по ОКВЭД, K-Means++, кластер 2

Figure 8. The diagram of the distribution of companies by OKVED, K-Means++, cluster 2

Источник: расчеты авторов.

В целом результаты работы рассматриваемого алгоритма выглядят хо-
рошо, но все еще есть рад проблем, главной из которых является наложение 
кластеров 0 и 1, хорошо заметное на рис. 5. В остальном полученные резуль-
таты кажутся адекватными.

4.2. Иерархическая кластеризация
Дендрограмма, построенная на основании расчетов по алгоритму ие-

рархической кластеризации, представлена на рис. 9. Евклидово расстояние, 
по которому будут разделены кластеры, было выбрано равным 20. Как след-
ствие, формируются три кластера. Результаты иерархической кластеризации 
представлены на рис. 10.

Рис. 9. Дендрограмма иерархической кластеризации

Figure 9. Hierarchical clustering dendrogram

Источник: расчеты авторов.
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Рис. 10. Результаты иерархической кластеризации

Figure 10. Results of hierarchical clustering

Источник: расчеты авторов.

Следует отметить, что результат похож на K-Means++, но кластеры силь-
нее перекрывают друг друга. В меньшей степени это заметно для кластеров 
0 и 1, в большей для кластеров 1 и 2, где пересечение практически до поло-
вины кластеров. Качество кластеризации этим алгоритмом на данном набо-
ре данных заметно ниже.

Оценим размеры компаний внутри кластеров и их вариацию (табл. 6). В це-
лом похоже на результаты предыдущего алгоритма. Большое среднеквадрати-
ческое отклонение в кластере 0 из-за выброса среди компаний — компании 
ООО «Амурский ГХК». Если его убрать вариация среди кластеров очень близка.

Иерархическая кластеризация не считает центроиды в явном виде, но, по-
скольку авторы использовали метод Уорда, который аналогично K-Means++ 
пытается составить компактные кластеры по сумме квадратов расстояний, 
а точка, в которой минимизируется квадрат расстояний — среднее ариф-
метическое, которое можно посчитать для каждого кластера и которое

Таблица 6. Оценка размера компаний по кластерам по алгоритму 
иерархической кластеризации

Table 6. Estimation of the size of companies by clusters according  
to the hierarchical clustering algorithm

Кластер Количество
компаний

Среднее 
значение
активов, 
млрд руб.

Медианное 
значение

активов, млрд 
руб.

Средне
квадратическое

отклонение

0 410 5,786 2,126 23,686

0
(без ООО «Амурский ГХК»)

409 4,664 2,107 6,696

1 1297  4,707 2,283 11,776

2 542 4,630 2,721 5,616

Источник: расчеты авторов.



Journal of Applied Economic Research, 2025, Vol. 24, No. 2, 584–621ISSN 2712-7435 605

Clustering of Russian Manufacturing Companies by Indicators of Their Financial Condition Using Machine Learning Technologies

допустимо сравнивать с центроидами K-Means++, чтоб оценить различия. 
Средние значения представлены в табл. 7. В целом прослеживается похожая 
динамика, финансовое состояние компаний улучшается от кластера 0 к кла-
стеру 2, но грань между кластерами размыта, значительная часть показате-
лей от кластера к кластеру могут отличаться несущественно, что видно при 
наложении кластеров друг на друга на рис. 10.

Рассмотрим распределение компаний по областям деятельности в раз-
резе кластеров (рис. 11–13). В целом распределение компаний схоже с пре-
дыдущим алгоритмом. Во всех трех кластерах больше всего представлены 
компании пищевой промышленности, доля которых несколько падает от кла-
стера 0 к кластеру 2. Аналогично ряд видов деятельности, не представлен-
ные в кластере в топ‑10 по частоте, появляются в кластерах 1 и 2. Различия 
тоже есть, в основном в конкретных долях.

Рис. 11. Диаграмма распределения компаний по ОКВЭД,  
иерархическая кластеризация, кластер 0

Figure 11. The diagram of the distribution of companies by OKVED,  
hierarchical clusterization, cluster 0

Источник: расчеты авторов.

Рис. 12. Диаграмма распределения компаний по ОКВЭД,  
иерархическая кластеризация, кластер 1

Figure 12. The diagram of the distribution of companies by OKVED,  
hierarchical clusterization, cluster 1

Источник: расчеты авторов.
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Рис. 13. Диаграмма распределения компаний по ОКВЭД,  
иерархическая кластеризация, кластер 2

Figure 13. The diagram of the distribution of companies by OKVED,  
hierarchical clusterization, cluster 2

Источник: расчеты авторов.

К сожалению, результаты работы иерархической кластеризации на дан-
ном наборе данных оказался значительно хуже предыдущего алгоритма вви-
ду попарного перекрытия кластеров 0 и 1, 1 и 2. Анализ средних показал 
эти же проблемы. Хотя тренд на улучшение финансового состояния заметен, 
некоторые значения оказались очень близкими.

4.3. DBSCAN
Последним рассмотрим результаты DBSCAN. Как указывалось ранее, 

данный алгоритм определяет количество кластеров самостоятельно при учете 
заданных параметров. Лучший результат у DBSCAN по индексам был получен 
при варианте кластеризации, указанном на рис. 14. Можно заметить, что алго-
ритм выделил один кластер, а четверть датасета отметил как выбросы (метка 
«–1»). К сожалению, такие результаты являются неудовлетворительными, 
более подробный анализ смысла не имеет. Возможно, что алгоритм показал 
такие результаты из-за высокой вариации признаков.

Рис. 14. Кластеризация алгоритмом DBSCAN

Figure 14. Clustering by the DBSCAN algorithm

Источник: расчеты авторов.
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4.4. Выбор лучшего алгоритма
Результаты работы алгоритмов по  индексам Дэвиса — Болдина 

и Калински — Харабаса представлены в табл. 8.

Таблица 8. Показатели качества кластеризации по различным алгоритмам

Table 8. Clustering quality indicators for various algorithms

Алгоритм Индекс Дэвиса — Болдина
(меньше лучше)

Индекс Калински — Харабаса
(больше лучше)

K-Means++  1,847 506,024

Иерархическая
кластеризация

1,880 450,037

DBSCAN 2,023 378,825

Источник: расчеты авторов.

В целом значение индексов Дэвиса — Болдина ниже 2,5 и Калински — 
Харабаса выше 400 для трех кластеров и 11 измерений можно считать хо-
рошим результатом. K-Means++ и иерархическая кластеризация показали 
близкий и результат по индексу Дэвиса — Болдина в 1,847 и 1,880, что го-
ворит о хорошей компактности внутри кластеров и их слабом перекрытии.

По индексу Калински — Харабаса ситуация схожа с тем различием, что 
K-Means++ ощутимо опережает иерархическую кластеризацию, демонстри-
руя значение выше пяти сотен, что говорит о четко выделенных компакт-
ных кластерах. DBSCAN, к сожалению, на данном наборе данных показал 
себя плохо.

Таким образом, лучшим алгоритмом из трех рассмотренных становится 
K-Means++ c небольшим отрывом по индексу Дэвиса — Болдина и ощути-
мым по индексу Калински — Харабаса.

5.  Обсуждение
Если представить конкретный центроид как усредненную характеристи-

ку компаний, которые к нему относятся, то можно сказать, что действитель-
но получилось поделить компании на находящиеся в плохом, нормальном 
и хорошем финансовом состоянии, то есть отнесенные к нулевому, перво-
му и второму центроиду соответственно. Следует отметить, что алгоритмы 
кластеризации относят наблюдения к кластерам по принципу максимально-
го подобия. Поэтому конкретная компания будет отнесена к кластерам по со-
вокупности показателей и некоторые из них могут кластеру не соответство-
вать. Все компании разные, и очень немногие из них находятся в абсолютно 
идеальном или в очень плохом финансовом состоянии.

Рассмотрим некоторые примеры компаний, отнесенные к тем или иным 
кластерам (табл. 9): АО «Краслесинвест» — представитель кластера 0, ОАО 
«Тамбовский хлебозавод» — представитель кластера 1 и АО «Тракья Гласс 
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Рус» — представитель кластера 2. Компании относятся к ОКВЭД 16, 10 и 23 соот-
ветственно и различаются по размерам, в частности самое крупное предприятие 
АО «Краслесинвест», за ним идет АО «Тракья Гласс Рус» и самым небольшим 
в данном сравнении является ОАО «Тамбовский хлебозавод». Уже здесь мож-
но отметить, что распределение по кластерам не зависит от размера компаний.

Таблица 9. Примеры компаний — представителей разных кластеров

Table 9. Examples of companies representing different clusters

Показатель АО  
«Краслесинвест»

ОАО
«Тамбовский
хлебозавод»

АО  
«Тракья Гласс Рус»

Кластер 0 1 2

Коэффициент автономии 0,855 0,567 0,942

Коэффициент  
капитализации

0,169 0,763 0,062

Коэффициент  
обеспеченности запасов

–2,002 0,765 9,377

Коэффициент покрытия  
активов

6,495 1,510 16,154

Коэффициент покрытия  
инвестиций

0,855 0,567 0,942

Коэффициент покрытия 
процентов

–7,914 5,930 inf

Коэффициент финансовой 
зависимости

1,169 1,763 1,062

Коэффициент финансового 
левериджа

0,169 0,763 0,062

Коэффициент абсолютной 
ликвидности

0,750 0,852 9,451

Коэффициент быстрой лик-
видности

0,084 0,115 10,699

Коэффициент текущей  
ликвидности

1,369 1,479 12,259

Коэффициент  
обеспеченности
собственными средствами

–1,307 0,280 0,915

Рентабельность по чистой 
прибыли

–0,154 0,004 0,213

Рентабельность активов –0,027 0,018 0,093

Рентабельность  
задействованного капитала

–0,030 0,076 0,122
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Показатель АО  
«Краслесинвест»

ОАО
«Тамбовский
хлебозавод»

АО  
«Тракья Гласс Рус»

Рентабельность продаж –0,159 0,010 0,263

Рентабельность  
собственного капитала

–0,032 0,031 0,099

Оборачиваемость активов 0,178 4,440 0,437

Оборачиваемость  
дебиторской задолженности

10,391 13,465 21,472

Оборачиваемость запасов 4,344 20,178 6,517

Оборачиваемость  
кредиторской задолженности

5,180 12,814 7,800

Оборачиваемость  
оборотных средств

2,835 7,385 0,636

Фондоемкость 3,927 0,071 0,528

Фондоотдача 0,255 14,011 1,893

Кратко охарактеризуем финансовое состояние этих трех компаний. 
Заметно, что АО «Краслесинвест» — представитель кластера 0 — демон-
стрирует признаки кризисного финансового состояния, компания убыточ-
на — все показатели рентабельности ниже нуля, некоторые ощутимо ниже, 
в частности рентабельность по чистой прибыли (–15 %). Компания финансо-
во неустойчива из-за отрицательного показателя обеспеченности собствен-
ными оборотными средствами, а два из трех показателя ликвидности, кро-
ме абсолютной ликвидности, значительно ниже нормы.

Положение ОАО «Тамбовский хлебозавод» — компании из кластера 1 — 
ощутимо лучше, хотя компания все еще имеет ряд проблем, в частности ее рен-
табельность близка к нулю, а показатели быстрой и текущей ликвидности ниже 
нормы. Кроме того, долговая нагрузка компании находится на грани допустимого.

Что касается примера кластера 2, АО «Тракья Гласс Рус», проблем здесь 
как таковых нет, компания имеет высокую рентабельность, очень большой 
запас ликвидности и низкую долговую нагрузку.

Таким образом, обе гипотезы можно считать подтвержденными. У авто-
ров действительно получилось группировать компании по финансовому со-
стоянию средствами машинного обучения. В свою очередь это означает, что 
уже на текущем этапе другую компанию производственного сектора сравни-
мого размера можно определить к одному из кластеров, используя обучен-
ный на полном наборе данных классификатор.

Следует уточнить явные ограничения. Часть из них уже были озву-
чены ранее: компании относятся к конкретному кластеру по принципу 

Окончание табл. 9
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максимального подобия, возможны граничные случаи, возможно неполное 
соответствие всех показателей итоговому кластеру. Кроме того, с ходом вре-
мени полученная модель будет устаревать, что неминуемо скажется на ито-
говом качестве. Поэтому модель следует обновлять на актуальном наборе 
данных хотя бы раз в несколько лет.

6.  Заключение
В данной работе авторы ставили перед собой цель — получить первич-

ные метки классов для крупных производственных компаний России. Можно 
сказать, что цель достигнута, а рассматриваемые в работе гипотезы нашли 
свое подтверждение.

Были использованы несколько алгоритмов кластеризации, лучшим из ко-
торых оказался K-Means. Результаты работы алгоритмов были проанализи-
рованы на предмет аномалий, общую адекватность и соответствие постав-
ленной задаче.

Следует отметить, что результаты работы K-Means++ и иерархической 
кластеризации в соответствии с критерием Уорда были во многом похожи, 
хотя кластеры после иерархической кластеризации оказались хуже разделе-
ны и частично перекрывали друг друга, что отразилось на средних значени-
ях показателей соседних кластеров, грань между некоторыми из них очень 
тонка. Таким образом, лучшим алгоритмом с некоторым отрывом по индек-
су Калински — Харабаса оказался K-Means++.

Данные были разделены на три кластера в соответствии с силуэтным 
анализом. После анализа характеристик центроидов выяснилось, что ком-
пании действительно поделились на условно находящиеся в плохом, хоро-
шем и отличном финансовом состоянии. Однако следует отметить, что ком-
пании были отнесены к конкретному кластеру по принципу максимального 
подобия по совокупности показателей и некоторые частные показатели от-
дельных компаний могут не соответствовать их кластеру.

В дальнейшем полученные метки классов c некоторыми ручными коррек-
тировками будут использованы для моделирования на базе машинного обу-
чения с учителем с целью получить инструмент, способный быстро и доста-
точно качественно оценить финансовое состояние компании относительно 
других компаний в отрасли по данным стандартной финансовой отчетности.
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Abstract. Clustering of research objects and combining them into similar groups based on 
a set of characteristics is an important stage in solving many tasks of socio-economic de-
velopment, especially tasks related to assessing the state of the socio-economic system, 
as well as modeling and forecasting indicators of its future development. The purpose of 
this study is a relative assessment of the financial condition of large Russian manufactur-
ing companies based on data from accounting reporting forms using clusterization meth-
ods classified as machine learning without a teacher. The results of such an assessment 
are subsequently supposed to be used to build a model for assessing the financial con-
dition of companies based on one of the machine learning algorithms with a teacher. The 
paper offers key indicators of the financial condition of companies, on the basis of which 
it is proposed to perform their clusterization. They were identified as a result of the analy-
sis of modern methods and approaches to research and assessment of competitiveness 
and competitive position of companies. When conducting clusterization based on the pro-
posed set of indicators, financial reporting data from 2,249 Russian manufacturing com-
panies based on the results of 2023 were used. Companies with a turnover of more than 
2 billion rubles and a staff of more than 251 people were considered as large companies.. 
K-Means++, hierarchical clustering, and DBSCAN were used as clustering algorithms. In or-
der to obtain the best result, special data preprocessing and selection of the necessary hy-
perparameters for clustering algorithms were carried out. The quality of the final clustering 
was assessed using the Davies-Bouldin (DBI) and the Calinski–Harabasz (CHI) scores. The 
results showed that the production companies under consideration can be combined into 
a relatively small number of clusters (usually no more than 3) in terms of financial condition, 
which opens up wide opportunities for building models of the financial condition of com-
panies. Based on the results of using 3 clustering methods, K-Means++ turned out to be 
the best algorithm by a small margin, the formed centroids of which can be called the av-
erage assessment of companies with poor, normal and good financial condition. The qual-
ity of the final clustering can be assessed as good.

Key words: financial analysis; machine learning; financial condition indicators; large com-
pany; clusterization of companies; K-Means++; hierarchical clusterization; DBSCAN.
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