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Рассмотрено применение табличной реализации в Excel клеточной искусственной 

нейронной сетью Кохонена для кластеризации и составления рейтингов банков на основе 

их финансово-экономических показателей. 
Целью работы являлась разработка методики разделения банков на группы по ряду 

их финансово-экономических показателей для получения объективной картины состояния 

банковской сферы в разрезе ее участников. Полученные данные дают возможность 

построения рейтинга банков и прогнозирования их будущего в зависимости от положения 

в конкретной группе с учетом статистических характеристик кластера и актуальной 

рыночной информации о других банках, его сформировавших. 

Для проведения экспериментальных исследований были выбраны данные об активах 

банков, характеризуемых четырьмя входными переменными: Сумма активов, 

Собственные активы, Банковские активы, Средства в банке, - и одной выходной 

переменной Прибыль. Выборка данных объемом 99 образцов взята из демонстрационного 

примера аналитической платформы Deductor Studio в связи с хорошей 

коррелированностью и сильной неоднородностью пространственного распределения 

нормированных образцов, что делает ее особенно привлекательной для кластерного 

анализа с помощью нейронной сети Кохонена. 

В работе использован оригинальный алгоритм обучения нейронной сети Кохонена 

клеточным автоматом [1] и произведено сравнение наших результатов кластеризации с 

аналогичными результатами, получаемыми в Deductor Studio (http://www.basegroup.ru) 

посредством классического алгоритма обучения сети Кохонена [2]. 

Важной особенностью данной работы является то, что нейронная сеть Кохонена 

была реализована чисто табличными средствами в виде итерационной табличной модели 

MS Excel без программирования на языке VBA, что само по себе является нетривиальной 

задачей [3, 4]. 

Преимуществом алгоритма обучения нейронной сети Кохонена клеточным 

автоматом в сравнении с классическим алгоритмом обучения является небольшое число 

настраиваемых параметров, к которым относятся следующие (рис.1): 

 число прогонов – число эпох обучения нейронной сети; в каждой эпохе учебные 

образцы подаются на вход нейронной сети последовательно в порядке 

возрастания их номеров; 

 скорость обучения – параметр, регулирующий скорость обучения сети 

Кохонена клеточным автоматом; обычно этот параметр равен 1, что 

обеспечивает максимальную временную эффективность алгоритма обучения; 

 число эпох взаимодействия – доля эпох обучения, в течение которых связи 

между соседними нейронами сети включены; 

 эпох разворачивания сети – число начальных эпох взаимодействия, в течение 

которых нейроны сети саморазворачиваются в пространстве учебных образцов 

в соответствии со структурой самоорганизующейся карты Кохонена и 

пространственным распределением многомерных данных. 



 
 

Рис.1. Пользовательский интерфейс управления процессом обучения 

нейронной сети Кохонена. 
 

Флажок «Фиксировать веса» пользовательского интерфейса предотвращает 

возможность непреднамеренного изменения весов нейронов после обучения сети в 

результате ошибочных действий пользователя, таких как случайное нажатие кнопки 

«Сброс». Кнопка «Выполнить» запускает цикл обучения нейронной сети в течение 

заданного числа прогонов, кнопка «Шаг» позволяет выполнять обучение сети в шаговом 

режиме и используется в режиме отладки, кнопка «Сброс» приводит нейронную сеть 

Кохонена в исходное необученное состояние. 

Пользовательский интерфейс табличной модели клеточной нейронной сети 

Кохонена позволяет легко изменять параметры обучения и визуально наблюдать за ходом 

обучения сети. 

На рис.2 показан интерфейс управления конфигурацией обучающего клеточного 

автомата, используемого в фазе взаимодействия нейронов сети Кохонена. Как видно из 

рисунка, клеточная нейронная сеть Кохонена может содержать до 30 связанных нейронов 

на плоской решетке размером 5*6, где активными являются нейроны с номерами 0, 1, 6 и 

7, остальные нейроны не используются. 
 

 
 

Рис.2. Интерфейс управления связями между соседними нейронами 

обучающего клеточного автомата 
 

Процесс обучения ИНС Кохонена клеточным автоматом в Excel включает 

следующие последовательные этапы: 



 настройка параметров обучения через пользовательский интерфейс табличной 

модели сети, таких как структура сети, скорость обучения, доля эпох 

взаимодействия, число прогонов, конфигурация обучающего клеточного 

автомата, начальное состояние нейронов сети; 

 запуск процесса обучения сети в течение заданного числа прогонов или ее 

пошаговое обучение; 

 фиксация весов нейронов обученной сети или приведение нейронной сети в 

исходное необученное состояние с целью повторения эксперимента при других 

входных параметрах. 

Предварительные эксперименты показали, что обучение искусственной нейронной 

сети (ИНС) Кохонена классическим алгоритмом в Deductor Studio и клеточным автоматом 

в Excel дает одинаковые результаты, надежно разделяя пространство учебных образцов на 

четыре кластера, однако проблема заключалась в том, что 75% наиболее интересных и 

разнообразных образцов попали в один кластер, что лишает результаты кластеризации 

практического смысла. Простое увеличение размерности сети Кохонена приводило к 

дроблению уже обнаруженных кластеров на более мелкие и дальнейшему усложнению 

ситуации. 

Для решения возникшей проблемы было решено использовать многослойную 

кластеризацию, когда в каждом новом слое для обучения сети используется усеченная 

выборка данных, не содержащая образцов, попавших в выделенные предыдущими слоями 

кластеры. 

Методом многослойной кластеризации в первом слое из 99 образцов клеточным 

автоматом было надежно выделено 2 кластера (по 5 и 6 банков соответственно); во втором 

слое из оставшихся 88 образцов – еще 2 кластера (по 11 и 9 банков). Обучение 3-го слоя 

выборкой из 68 оставшихся образцов дало неожиданный результат: банки не удалось 

однозначно разделить на кластеры ни классическим алгоритмом обучения сети в Deductor, 

ни с помощью клеточного автомата, что объясняется невысокой коррелированностью 

обучающей выборки 3-го слоя. Тем не менее, определенная организованность образцов в 

данных третьего слоя еще оставалась, так как все коэффициенты корреляции между 

координатами образцов были положительными, а распределение учебных образцов по 

перцентилям заметно неравномерным. 

Для увеличения коррелированности учебных образцов обучающей выборки данных 

3-го слоя был использован метод линейного преобразования их координат, что позволило 

надежно выделить еще 4 кластера (по 9, 13, 19 и 27 банков). В итоге во всей выборке было 

выделено 8 кластеров со стабильными участниками. О правильности выделения всех 

кластеров говорит совпадение центра тяжести кластеров со средними значениями 

характеристик банков, их сформировавших. 

Оценка рейтинга Rt банков по всей выборке производилась на основе среднего 

значения нормированных входных координат учебных образцов благодаря высокой 

коррелированности Rt с этими координатами по формуле: 
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где xk  - нормированное значение k-координаты, d – размерность пространства образцов. 

Для визуализации результатов обработки данных был использован такой 

уникальный инструмент Excel, как условное форматирование, которое с помощью 

выбранной цветовой шкалы автоматически разбивает выделенный диапазон на нужное 

количество равных интервалов и окрашивает ячейки для каждого значения цветом 

интервала, в которое попало данное число. 

На рис.3 приведен фрагмент визуального представления результатов кластеризации 

и рейтингования банков. К каждому столбцу входных и выходного параметров было 

применено условное форматирование с градиентной заливкой ячеек, начиная от красного 



цвета для самого большого значения до зеленого цвета с минимальным значением. Такое 

же форматирование было применено и к правому столбцу Rt, хранящему значения с 

коэффициентом рейтинга банков. 
 

 

 
 

Рис.3.  Фрагмент визуализации результатов кластеризации и рейтингования банков 
 

Отсортировав кластеризованную исходную выборку по номеру кластера и 

применив условное форматирование к каждому из столбцов измерений, мы получаем 

информацию о взаимном относительном расположении образцов исходной выборки 



данных. Таким образом, условное форматирование в Excel позволяет получить так 

называемый атлас кластера, визуально описывающий, что представляет каждый кластер 

на основе информацию о параметрах каждого образца в кластере. 

С помощью механизма сводных таблиц для каждого из кластеров были также 

определены описательные статистики — средние, минимальные, максимальные значения, 

несмещенная дисперсия и несмещенное отклонение входных параметров в целом по 

выборке и в разрезе кластеров. 

Результаты рейтингования подтвердили правильность результатов кластеризации с 

точки зрения экономических характеристик банков, попавших в один кластер: сильные 

банки с высоким рейтингом оказались в одних кластерах, мелкие банки с более низким 

рейтингом в других. При сортировке коэффициента Rt по убыванию рейтинг банков 

закономерно уменьшался, сохраняя правильный порядок убывания средних финансовых 

показателей кластеров. 

Ранжирование банков в целом по выборке основывается на составлении их рейтинга, 

как на среднем уровне кластеров, так и в пределах кластера, что позволяет выделить 

банки, находящиеся в пограничном состоянии между двумя кластерами. Если банк по 

рейтингу находится на границе с более сильным кластером, то можно прогнозировать его 

развитие в будущем в сторону усиления финансового положения на рынке и возможный 

переход в более сильный кластер. И наоборот, если банк по рейтингу находится на 

границе с кластером, представленным банками – банкротами, то этот банк также близок к 

банкротству. 

Обнаруженные закономерности позволяют обобщить предложенную методику 

многослойной кластеризации и рейтингования учебных образцов с помощью ИНС 

Кохонена, обучаемой клеточным автоматом, на большой класс многомерных выборок 

данных небольшого объема. Показано, что линейное преобразование координат 

обучающей выборки является важным инструментом для подготовки данных к 

кластеризации с помощью ИНС Кохонена и их надлежащего статистического анализа. 

Описанная авторская методика разделения банков на группы позволила учесть 

пространственные и корреляционные особенности обучающей выборки и получить 

обоснованные и стабильные результаты кластеризации как классическим, так и авторским 

алгоритмами обучения нейронной сети Кохонена. В отличие от классического алгоритма, 

предложенный алгоритм обучения сети Кохонена клеточным автоматом работает в 

десятки раз быстрее и имеет существенно меньшее число настраиваемых параметров.  

Табличная реализация сети Кохонена, помимо удобства и гибкости реализации без 

необходимости программирования, предоставила возможность удобного анализа 

результатов кластеризации и рейтингования банков за счет встроенных визуальных 

возможностей электронных таблиц. Обученная сеть Кохонена позволяет дать оценку 

новым банкам, появляющимся на рынке, относя их к одному из выявленных кластеров. 
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