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В данной статье приведено сравнение подходов к оцен‑
ке влияния внутренних показателей отчетности россий‑
ских банков на оценку финансовой устойчивости и фор‑
мирование кредитного рейтинга. В качестве показателей 
были использованы показатели годовых отчетов россий‑
ских банков из разделов «Бухгалтерский баланс» и «Отчет 
о движении денежных средств». Для оценки вероятности 
дефолта российских банков были использованы данные 
долгосрочного международного рейтинга в иностранной 
валюте Moody’s Investors Services. Кредитные рейтинги 
представляют собой мнения о кредитном риске. Рейтинг 
выражает мнение агентств о способности и готовности 
эмитента, например корпорации, государства или муници‑
пального образования, выполнять финансовые обязатель‑
ства своевременно и полностью. Каждое рейтинговое 
агентство имеет свою методологию оценки кредитного 

рейтинга, однако они, как правило, носят описательный 
характер, то есть невозможно сказать, какой фактор 
оказывает большее влияние на финансовую устойчивость 
банка. Методы кластеризации «без учителя» позволяют 
объективно проанализировать внутренние показатели 
отчетности российских банков с целью оценки финансо‑
вой устойчивости организации. В данной работе будет 
представлено сравнение трех методов: метода k‑средних, 
метода k‑медоид, метода гауссовых смесей. Сравнение 
полученных кластеров и фактических данных кредитных 
рейтингов позволит выявить показатели, которые ока‑
зывают наибольшее и наименьшее влияние. Ввиду того, 
что все методы кластеризации «без учителя» относятся 
к робастным методам классификации, исходную выборку 
данных требуется подготовить с помощью процедуры со‑
кращения размерности пространства признаков.



297

BUSINESS. EDUCATION. LAW. BULLETIN OF VOLGOGRAD BUSINESS INSTITUTE, 2019, november № 4 (49). Subscription indices – 38683, Р8683

his article compares approaches to assessing the impact of in‑
ternal reporting indicators of Russian banks on assessing financial 
stability and the formation of a credit rating. Figures from annual 
reports of Russian banks in the balance sheet section and cash flow 
statement section were used as factors for model. In order to assess 
the probability of default of Russian banks, Moody’s Investors Ser‑
vices’s long‑term international foreign currency rating was used. 
Credit ratings are opinions about credit risk. The rating expresses 
opinions of agencies on the ability and readiness of the issuer, for 
example, a corporation, a state or a municipality, to fulfill financial 
obligations in a timely and complete manner. Each rating agency 
has its own methodology to assess the credit rating, but usually 
it is a qualitative measure, as a result, it is impossible to find out 
which factor has a greater impact on the financial stability of the 
bank. Unsupervised training methods allow analyzing the inter‑
nal reporting indicators of Russian banks objectively in order to 
assess the financial sustainability of an organization. This paper 
presents a comparison of three methods ‑ the k‑means method, the 
k‑medoid method, the Gaussian mixtures model. A comparison of 
the obtained clusters and the actual credit ratings will allow us to 
identify the indicators that have the greatest and the least impact. 
Because all unsupervised training methods are robust classifica‑
tion methods, the initial data sampling needs to be prepared by a 
feature space reduction procedure.

Ключевые слова: оценка дефолта банка, обучение «без 
учителя», классификация, метод k‑средних, метод k‑ме‑
доид, метод гауссовых смесей, финансовая устойчивость, 
государственные российские банки, частные российские 
банки, методы многомерного статистического анализа, 
кредитный рейтинг.

Keywords: bank default assessment, unsupervised training, 
classification, k‑mean method, k‑medoids method, Gaussian 
mixture model, financial sustainability, public Russian banks, 
private Russian banks, multivariable analysis, credit rating.

Введение
Прогнозирование кредитного риска является одной из 

актуальных тем в современной финансовой сфере, посколь-
ку банковский регулятор увеличивает значимость внутрен-
них и внешних кредитных рейтингов.

Целесообразность разработки данной темы обуслов-
лена тем, что процесс кредитного скоринга очень важен для 
инвесторов в процессе разграничения «хороших» и «пло-
хих» банков в терминах вероятности их дефолта.

Изученность проблемы. Статистические методы 
кредитного скоринга созданы для предсказания вероят-
ности того, что банк не сможет выполнить финансовые 
обязательства перед своими заемщиками. Исторически 
дискриминантный анализ и логистическая регрессия 
были широко использованы с целью построения системы 
оценки банков [1, 2]. Альтман [3] был первым, кто пред-
ложил использовать статистические методы для пред-
сказания вероятности дефолта организации, рассчитывая 
ее с помощью стандартного дискриминантного анализа. 
Спустя десять лет Альтман [4] модифицировал его оцен-
ку путем расширения размера обучающей выборки. Кро-
ме этого базового метода, более точные методы, такие 
как логистическая регрессия, нейронные сети и эксперт-
ные системы, были разработаны и широко применяют-
ся как для практических, так и для теоретических целей 
анализа вероятности дефолта организации [5, 6].

Цель данной работы — выявление показателей вну-
тренней отчетности, которые оказывают наибольшее влия-
ние на формирование кредитного рейтинга банка.

Задачи данной работы:
• отбор факторов, влияющих на финансовую устойчи-

вость российских банков;
• классификация государственных и частных россий-

ских банков на основе экономических показателей вну-
тренней отчетности;

• сравнение методов кластеризации российских банков 
на основе моделей k-средних, k-медоид, гауссовых смесей.

Научная новизна исследования заключается в анализе 
подходов к оценке кредитного рейтинга российских банков 
и их сравнении.

Практическая и теоретическая значимость заключает-
ся в том, что предложенные оценки кредитных организаций на 
основе строго математического аппарата, в отличие от оценок 
рейтинговых агентств, в которых учитываются в некотором 
смысле субъективные мнения экспертов, могут быть взяты за 
основу в принятии решений по инвестированию средств.

Анализируемая выборка
Для оценки финансовой устойчивости российских бан-

ков в данной работе были выбраны данные долгосрочного 
международного рейтинга в иностранной валюте Moody’s 
Investors Services. 

В качестве показателей были использованы показатели  
из годовых отчетов банков. Показатели бухгалтерского баланса:

• активы: «денежные средства», «средства кредитных орга-
низаций в Центральном банке Российской Федерации» и др.;

• пассивы: «кредиты», «депозиты и прочие средства 
Центрального банка Российской Федерации», «средства 
кредитных организаций» и др.;

• источники собственных средств: «средства акционе-
ров (участников)», «собственные акции (доли), выкуплен-
ные у акционеров (участников)», и др.; 

• внебалансовые обязательства: «безотзывные обяза-
тельства кредитной организации, выданные кредитной ор-
ганизацией гарантии и поручительства», «условные обяза-
тельства некредитного характера».

Показатели для моделирования из отчета о движении 
денежных средств:

• «процентные доходы всего», в том числе: «от разме-
щения средств в кредитных организациях», «от ссуд, пре-
доставленных клиентам (некредитным организациям)»,  
«от оказания услуг по финансовой аренде (лизингу)», «от 
вложений в ценные бумаги»;

• «процентные расходы всего», в том числе: «по привле-
ченным средствам кредитных организаций», «по привле-
ченным средствам клиентов (некредитных организаций)», 
«по выпущенным долговым обязательствам»;

• «чистые процентные доходы (отрицательная процент-
ная маржа)»;

• «чистые доходы от операций с ценными бумагами»;
• «чистые доходы от операций с иностранной валютой»;
• «чистые доходы от переоценки иностранной валюты»;
• «комиссионные доходы»;
• «комиссионные расходы» и др.
Были собраны годовые данные по 81 банку, которым 

был присвоен долгосрочный международный рейтинг  
в иностранной валюте Moody’s Investors Service за период 
с 2011 по 2017 г. [7].

Для получения устойчивой классификации банков было 
проведено их робастное оценивание. С целью сохранения 
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информативности был предложен подход на основе мето-
да главных компонент. В результате применения комплек-
са методов (метод главных компонент, метод кластерного 
анализа, метод корреляционно-дисперсионного анализа) 
удалось нивелировать «эффект масштаба» и произвести 
снижение признакового пространства [8].

Список отобранных признаков:
• «Денежные средства»;
• «Обязательные резервы»;
• «Средства клиентов (некредитных организаций)»;
• «Вклады физических лиц»;
• «Всего источников собственных средств»;
• «От ссуд, предоставленных клиентам (некредитным 

организациям)»;
• «Прочие операционные расходы».
Далее в статье к редуцированному пространству бу-

дут применены три метода классификации без учителя.  
С помощью каждого отдельного метода были сфор-
мированы кластеры, исходя из структуры показателей 
внутренней отчетности. Данные кластеризации будут 
сравнены с кредитными рейтингами с целью выявления 
показателей, которые оказывают наибольшее влияние  

на формирование кластеризации. Выявить таковые пока-
затели позволит анализ коэффициентов дискриминант-
ной функции, которые будут получены после проведения 
дискриминантного анализа [9, 10].

Метод k-средних. Целью данного метода кластерного ана-
лиза является разделение m наблюдений (из пространства Rn)  
на k кластеров, при этом каждое наблюдение относится к тому 
кластеру, к центру (центроиду) которого оно ближе всего. 

В качестве меры близости используется Евклидово 
расстояние:

, (1)

где  [11].
Проведем кластеризацию методом k-средних. Рас-

смотрим такой метод классификации объектов без учителя, 
как метод  k-средних [12, 13].

Сравним полученную кластеризацию с кредитными 
рейтингами, присвоенными банкам рейтинговым агент-
ством Moody’s Investors [14] (табл. 1).

Рис. 1. Кластеризация редуцированного пространства методом k-средних 

Таблица 1
Разбиение редуцированного пространства  

методом k-средних

Рейтинг
Кластер

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Ba2 3 1 1
Ba3 1 1 1
B1 4 1 2 1 1 2
B2 2 1 1 1 3 1 3
B3 16 3 3
Caa1 1
Caa2 2
Caa3 1 2
Withdrawn 2 1 3 1 2 2

Так как в один кластер попадают объекты разных кре-
дитных рейтингов, то проверим вероятность попадания 
данного объекта в кластер при помощи дискриминантного 

анализа. Для начала проранжируем кластеры от «наилуч-
шего» к «наихудшему» (табл. 2).

Tаблица 2
Разбиение редуцированного пространства  

методом k-средних 

Рейтинг
Кластер

3 5 1 4 9 8 7 2 6
Ba2 1 1 3
Ba3 1 1 1
B1 2 4 1 2 1 1
B2 1 2 1 3 1 1 3
B3 16 3 3
Caa1 1
Caa2 2
Caa3 1 2
Withdrawn 1 1 2 3 2 2
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Проведем ручную корректировку некоторых объек-
тов (банков), которые не соответствуют своему клас- 
теру, затем проведем дискриминантный анализ и про-
анализируем коэффициенты дискриминантных функ- 
ций с целью выявления факторов, которые боль- 
шего всего влияют на классификацию объектов  
(для лучшей визуализации коэффициенты умножены  
на 106) (табл. 3).

Наибольшее влияние оказывает показатель «Денежные 
средства», данная статья бухгалтерского баланса отражает 
наиболее ликвидный актив. Чем больше объем данной ста-
тьи, тем выше устойчивость компании, так как она может 
быстро погасить возникающие обязательства перед контр-
агентами. Низкое влияние оказывает показатель «прочие 
операционные расходы», так как в сравнении с другими 
статьями расходной части баланса она нематериальна.

Таблица 3
Коэффициенты дискриминантных функций 

Признак LD1 LD2 LD3 LD4 LD5 LD6 LD7
Денежные средства 0,1224 0,0791 0,1908 0,0914 0,0532 0,1796 0,2611
Обязательные резервы –0,3743 –1,3660 1,6690 2,0650 0,5585 –1,5200 –0,4578
Средства клиентов (некредитных организаций) –0,0691 0,0168 –0,0171 –0,0054 0,0016 0,0167 –0,0063
Вклады физических лиц –0,0022 –0,0569 –0,0109 –0,0035 –0,0266 –0,0081 –0,0142
Всего источников собственных средств –0,0301 0,0570 0,0617 –0,0763 –0,0838 –0,0295 –0,0140
От ссуд, предоставленных клиентам 
(некредитным организациям) 0,0665 –0,0050 –0,0233 –0,0004 0,0539 –0,1034 0,1575

Прочие операционные расходы –0,0686 0,0155 0,0125 –0,0457 0,1149 0,0673 –0,1287

Метод k-медоид. Для сокращения влияния шума и обосо-
бленных точек пространства на результат кластеризации алго-
ритм k-медоид, в отличие от k-средних, использует для пред-
ставления центра кластера не центр масс, а представительный 
объект — один из объектов кластера. Как и в методе k-средних, 
сначала произвольным образом выбирается k представитель-
ных объектов. Каждый из оставшихся объектов объединяется  
в кластер с ближайшим представительным объектом. Затем 
итеративно для каждого представительного объекта произво-
дится его замена произвольным непредставительным объектом 
пространства данных. Процесс замены продолжается до тех 
пор, пока улучшается качество результирующих кластеров. Ка-
чество кластеризации определяется суммой отклонений между 
каждым объектом и представительным объектом соответству-
ющего кластера, которую метод стремится минимизировать. 
То есть итерации продолжаются до тех пор, пока в каждом кла-
стере его представительный объект не станет медоидом — наи-
более близким к центру кластера объектом. Алгоритм плохо 
масштабируем для обработки больших объемов данных.

Алгоритм метода кластеризации k-медоид:
1. Для заданного кластера находится объект кластера C 

путем минимизации суммарного расстояния до других то-
чек данного кластера:

             
(2)

Далее получается текущий вектор центров кластера 
 , .

2. Используя полученный вектор центров кластера  {m1,…., mk}, минимизируем функцию ошибок, соотнося ка-
ждое значение с текущим центром каждого кластера:

1
( ) arg min ( , )i k

k K
Ñ i D x x

≤ ≤
=

                          
(3)

3. Повторять шаги 1 и 2, пока вектор центров не пере-
станет преобразовываться.

Метод требует, чтобы все переменные являлись количествен-
ными, метод k-медоид, как и метод k-средних, требует задачи ко-
личества кластеров для инициализации алгоритма. Начальный 

шаг алгоритма k-медоид можно задавать вектором {m1,…., mk} 
или {i1,…., ik} либо задавая величину C(i). Обычно задача векто-
ра центров более эффективна. На каждом этапе новые центры ki  
минимизируют критерии (2) и (3), исходя из предыдущих цен-
тров 1 1,..., ki i − . Алгоритм состоит из K шагов, что соответствует 
количеству заданных кластеров. Количество задаваемых класте-
ров зависит от цели исследования. К примеру, компания может 
нанять K продавцов, и целью является разделить клиентскую базу 
между K продавцами таким образом, чтобы клиенты одной груп-
пы были наиболее схожи между собой. Чаще всего кластерный 
анализ применяется, когда требуется определить «натуральное» 
разделение клиентов на соответствующие группы. В случае, если 
количество кластеров невозможно определить, их количество 
можно определить статистическим подходом [15].

Методы, основанные на исходных данных, оценивают ко-
личество кластеров K*, анализируя неподобие kW  как функ-
цию от количество кластеров K. Значение функции Wk рассчи-
тывается для max{1,2,..., }K K∈ . Величины 

max1{ ,..., }KW W  
уменьшаются с увеличением K. 

Проведем кластеризацию методом k-медоид. Рассмо-
трим следующий метод классификации объектов без учителя 
под названием «метод k-медоид» [12, 13, 16].

Проведем кластеризацию методом k-медоид и отобразим 
результат на графике (рис. 2, табл. 4).

Таблица 4
Разбиение редуцированного пространства  

методом k-медоид

Рейтинг
Кластер

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Ba2 1 3 1
Ba3 1 1 1
B1 1 3 2 3 1 1
B2 1 2 4 2 2 1
B3 3 4 15
Caa1 1
Caa2 2
Caa3 1 2
Withdrawn 1 2 3 1 3 1
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Рис. 2. Кластеризация методом k-медоид редуцированного пространства

Так как в один кластер попадают объекты разных кре-
дитных рейтингов, то проверим вероятность попадания 
данного объекта в кластер при помощи дискриминантного 
анализа. Для начала проранжируем кластеры от «наилуч-
шего» к «наихудшему» (табл. 5).

Проведем ручную корректировку некоторых объектов 
(банков), которые не соответствуют своему кластеру, затем 
проведем дискриминантный анализ и проанализируем ко-
эффициенты дискриминантных функций с целью выявле-
ния факторов, которые больше всего влияют на классифи-
кацию объектов (для лучшей визуализации коэффициенты 
умножены на 106) (табл. 6).

Наибольшее влияние на кластеризацию банков оказы-
вают признаки «денежные средства» и «обязательные ре-
зервы». Чем больше объем денежных средств, чем выше 
устойчивость компании, так как она может быстро пога-
сить возникающие обязательства перед контрагентами.

Таблица 5
Разбиение редуцированного пространства  

методом k-медоид

Рейтинг Кластер
9 8 1 5 3 6 2 4 7

Ba2 1 1 3
Ba3 1 1 1
B1 1 1 3 3 1 2
B2 1 2 4 1 2 2
B3 15 3 4
Caa1 1
Caa2 2
Caa3 1 2
Withdrawn 1 1 2 3 3 1

Таблица 6
Коэффициенты дискриминантных функций

Признак LD1 LD2 LD3 LD4 LD5 LD6 LD7
Денежные средства 0,0846 –0,0914 0,1368 –0,1875 –0,0401 0,1646 –0,2660
Обязательные резервы 0,1409 –1,4870 –0,3149 –2,6390 –0,3641 –1,5150 0,6085
Средства клиентов (некредитных организаций) –0,0742 0,0359 –0,0017 0,0130 0,0010 0,0173 0,0051
Вклады физических лиц 0,0148 –0,0589 –0,0343 0,0113 0,0252 –0,0099 0,0146
Всего источников собственных средств –0,0247 –0,1329 0,1304 0,0523 0,0554 –0,0365 0,0071
От ссуд, предоставленных клиентам 
(некредитным организациям) 0,0693 0,0494 –0,0510 0,0003 –0,0713 –0,1026 –0,1462

Прочие операционные расходы –0,0794 0,0090 0,0285 0,0107 –0,1046 0,0861 0,1284

Метод гауссовых смесей. Модель гауссовых смесей 
представляет собой взвешенную сумму M компонент и мо-
жет быть записана выражением [17]:

,                    (4)

где  — D-размерный вектор случайной величин , 
 — функции плотности распределения со-

ставляющих модели и ,  — веса компо-

нентов модели. Каждый компонент является D-мерной 
гауссовой функцией распределения вида

         (5)

где  — вектор математического ожидания; 
∑i — ковариационная матрица. 
Веса смеси удовлетворяют выражению .
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Полностью модель гауссовой смеси определяется век-
торами математического ожидания, ковариационными ма-
трицами и весами смесей для каждого компонента модели. 
Эти параметры все вместе записываются в виде:

.                   (6)

Проведем кластеризацию с помощью модели гауссо-
вых смесей. Отобразим результат на графике [13, 18] (рис. 3).

Так как в один кластер попадают объекты разных кредит-
ных рейтингов, то проверим вероятность попадания данного 
объекта в кластер при помощи дискриминантного анализа. 
Для начала проранжируем кластеры от «наилучшего» к «на-
ихудшему» (табл. 7, 8).

Рис. 3. Кластеризация моделью гауссовых смесей редуцированного пространства

Проведем ручную корректировку некоторых объек-
тов (банков), которые не соответствуют своему клас- 
теру, затем проведем дискриминантный анализ и про- 
анализируем коэффициенты дискриминантных функ-

ций с целью выявления факторов, которые боль- 
шего всего влияют на классификацию объектов  
(для лучшей визуализации коэффициенты умножены  
на 106) (табл. 9). 

Таблица 7
Разбиение редуцированного пространства с помощью 

модели гауссовых смесей

Рейтинг Кластер
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Ba2 1 1 2 1
Ba3 1 1 1
B1 3 1 3 1 1 2
B2 1 3 2 1 1 1 2 1
B3 2 8 3 6 3
Caa1 1
Caa2 2
Caa3 1 2
Withdrawn 3 2 2 1 1 2

Таблица 8
Разбиение редуцированного пространства с помощью 

модели гауссовых смесей

Рейтинг Кластер
7 8 3 1 2 9 6 4 5

Ba2 2 1 1 1
Ba3 1 1 1
B1 1 2 3 3 1 1
B2 2 2 1 3 1 1 1 1
B3 3 2 6 8 3
Caa1 1
Caa2 2
Caa3 2 1
Withdrawn 1 2 2 3 2 1

Таблица 9
Коэффициенты дискриминантных функций 

Признак LD1 LD2 LD3 LD4 LD5 LD6 LD7
Денежные средства 0,0438 –0,1933 0,1606 –0,0098 0,0308 0,3097 0,0862
Обязательные резервы –1,4830 –0,9017 –0,5372 2,5640 1,1130 0,0656 –0,5582
Средства клиентов (некредитных организаций) 0,0031 0,0056 –0,0103 –0,0220 0,0012 –0,0021 0,0107
Вклады физических лиц –0,0135 –0,0247 –0,0197 0,0028 –0,0240 –0,0176 –0,0231
Всего источников собственных средств 0,0274 –0,0415 0,0826 –0,0365 0,0140 –0,0445 –0,0785
От ссуд, предоставленных клиентам 
(некредитным организациям) –0,0648 0,0367 0,1414 0,1108 –0,0700 0,0136 0,0850

Прочие операционные расходы –0,1116 0,2219 –0,1147 –0,0618 0,0820 0,0214 –0,0192
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Наибольшее влияние на кластеризацию оказывает при-
знак «обязательные резервы». Обязательное резервирова-
ние вводится для обеспечения обязательств банков по раз-
мещенным депозитам, а также для регулирования объема 
денежной массы, находящейся в обращении. 

Заключение
В статье были рассмотрены три подхода к оценке влия-

ния внутренних показателей российских банков на вероят-
ность дефолта. В качестве показателя вероятности дефолта 
российских банков были использованы кредитные рейтинги, 
которые присваиваются международным рейтинговым агент-
ством Moody’s Investors Services. Исходное пространство  

признаков было редуцировано с целью возможности примене-
ния методов k-средних, k-медоид и модели гауссовых смесей. 
Анализ с помощью методов k-средних и k-медоид позволяет 
сказать, что наибольшее влияние на формирование кредитно-
го рейтинга оказывает признак «денежные средства». В то же 
время анализ с помощью модели гауссовых смесей позволил 
сказать, что наибольшее влияние оказывает признак «обяза-
тельные резервы», что не противоречит полученным резуль-
татам, так как данный признак является вторым по влиянию 
согласно методу k-медоид. С учетом этого можно утверждать, 
что наибольшее влияние оказывают признаки «денежные 
средства» и «обязательные резервы», а наименьшее — «про-
чие операционные расходы».
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МОДЕЛЬ ПРИНЯТИЯ РЕШЕНИЙ В УПРАВЛЕНИИ ПРОИЗВОДСТВЕННЫМИ 
ПРОЦЕССАМИ

DECISION MAKING MODEL IN MANUFACTURING PROCESSES MANAGEMENT

08.00.05 — Экономика и управление народным хозяйством
08.00.05 — Economics and management of national economy

В статье рассматривается проблема низкой производи‑
тельности труда промышленных предприятий Российской 
Федерации. Известно, что производительность труда в Рос‑
сии на одного занятого по сравнению со странами G7 отста‑
ет в 2010‑е гг. почти в 2 раза, и разрыв этот увеличивается. 
При этом статистика демонстрирует острый дефицит 
инвестиций в основной капитал, ярко проиллюстрирована не‑
обходимость поиска организационных мер, которые позволят 
получить значительный эффект при существенно более низких 
инвестиционных вложениях. Главная гипотеза исследования: 
российские промышленные предприятия, как правило, имеют 
массу резервов для повышения производительности труда, 
которого можно достичь за счет рационализации управления 
производственными процессами собственными силами без 
привлечения значительных инвестиций. Отправной точкой ис‑
следования явилось разделение всего комплекса анализируемых 
различными авторами проблем на собственно проблемы и их 
симптоматику, а также их классификация. Основная часть 
исследования посвящена разработке модели принятия реше‑
ний по управлению производственными процессами. Модель 

представлена декомпозицией и алгоритмом работ, она отли‑
чается комплексом процедур и методов выявления и анализа 
проблем, диагностики производственных процессов, постанов‑
ки приоритетных задач, оптимизации процессов на основе ма‑
тематической формализации и применения организационных, 
программных и экспертных методов и инструментов. Разра‑
ботанная модель была апробирована на ряде отечественных 
предприятий Новосибирской и Томской областей и показала 
свою состоятельность. Практика свидетельствует о том, 
что ее использование позволяет выявить существенные ре‑
зервы предприятий, минимизировать затраты и повысить 
эффективность управления производством без существенных 
инвестиционных вложений.

The article considers the issue of low labor productivity of 
industrial enterprises of Russian Federation. It is known that la‑
bor productivity per employed in Russia is almost 2 times behind 
compared to the G‑7 countries in 2010s, and this gap is widening. 
Given that statistics show an acute shortage of fixed assets invest‑
ments, the need to search for organizational activities that will 


