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ИЕРАРХИЧЕСКАЯ КЛАСТЕРИЗАЦИЯ                                    
И DEEP LEARNING МОДЕЛЬ “RANDOM FOREST” 
УСТОЙЧИВОСТИ БАНКОВ В УСЛОВИЯХ РИСКА 

Н.И. Ломакин, Т.И. Кузьмина, М.С. Марамыгин, С.Н. Дергачева,                 
Ю.Т. Цебекова, Канчана Вималаратхне, И.Н. Ломакин 

Исследованы отдельные теоретические аспекты устойчивости россий-
ских банков в условиях риска. Актуальность обусловлена тем, что в условиях 
рыночной неопределенности и риска все чаще применяются подходы для обе-
спечения устойчивости банков с использованием искусственного интеллекта. 
Цель состоит в том, чтобы выявить закономерности между признаками 
Активы и ROA (Return on Assets) показателем рентабельности активов, и 
получить прогнозное значение чистой прибыли Сбербанка. 

Результатом исследования явилась иерархическая кластеризация, а так-
же сформированная Deep Learning модель “Random Forest”, которая рассчи-
тала прогнозное значение чистой прибыли Сбербанка. 

Новизна заключается в том, что в работе выдвинута и доказана гипо-
теза, что с помощью Deep Learning модели “Random Forest” может быть 
получен прогноз величины чистой прибыли коммерческих банков, что предо-
пределяет устойчивость и динамику их развития.

 Выводы по результатам исследования сводятся к тому, разработана 
Deep Learning модель “Random Forest” для прогноза величины чистой при-
были, которая для Сбера на 2023 год составила 38631 млрд. рублей, что со-
впало с его фактическим значением. Область применения полученных резуль-
татов – коммерческие банки. 
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HIERARCHICAL CLUSTERIZATION                                   
AND DEEP LEARNING MODEL RANDOM FOREST 
OF BANKS’ STABILITY UNDER RISK CONDITIONS 

N.I. Lomakin, T.I. Kuzmina, M.S. Maramygin, S.N. Dergacheva,                         
Yu.T. Tsebekova, Kanchana Vimalarathne, I.N. Lomakin

Certain theoretical aspects of the stability of Russian banks under risk condi-
tions have been studied. The relevance is due to the fact that in conditions of mar-
ket uncertainty and risk, approaches to ensure the stability of banks using artificial 
intelligence are increasingly being used. The goal is to identify patterns between 
the characteristics of Assets and ROA (Return on Assets), an indicator of return on 
assets, and obtain a forecast value of Sberbank’s net profit. 

The result of the study was hierarchical clustering, as well as the generated 
Deep Learning model Random Forest, which calculated the predicted value of the 
Sberbank’s net profit. 

The novelty lies in the fact that the work puts forward and proves the hypothesis 
that using the Random Forest Deep learning model, a forecast of the net profit of 
commercial banks can be obtained, which predetermines the stability and dynam-
ics of their development. The conclusions from the study boil down to the fact that 
a Deep Learning model Random Forest was developed to forecast the amount of 
net profit, which for Sberbank for 2023 amounted to 38,631 billion rubles, which 
coincided with its actual value. The area of application of the results obtained is 
commercial banks.
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Важное значение в современных условиях имеет устойчивое развитие 
отечественной банковской системы, что предполагает обеспечение баланса 
между альтернативными направлениями развития: ее стабильностью и ее 
ростом. Исследование теоретических основ оценки устойчивости развития 
банковской системы России и его прогнозирования в условиях рыночной 
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неопределенности и риска с применением подходов интеллектуального 
моделирования имеет важное значение. 

Цель исследования 
Цель исследования заключается в том, чтобы сформировать подходы, 

которые позволяют выявить имеющиеся закономерности, в частности, 
величина признака Х6 – ROA увеличивается у банков по мере роста па-
раметра «Активы», и сформировать прогноз параметра «Чистая прибыль» 
банковской системы на основе искусственного интеллекта. Актуальность 
исследования обусловлена тем, что для обеспечения устойчивого развития 
банковского сектора и сферы финансов все чаще применяются системы 
искусственного интеллекта (далее ИИ) [10]. Новизна заключается в том, 
что авторами предложены подходы, которые позволяют выявить имеющи-
еся закономерности и сформировать прогноз параметра «Чистая прибыль» 
банковской системы на основе искусственного интеллекта. В работе выдви-
нута и доказана гипотеза, что с помощью Deep Learning модели «Random 
forest» может быть получен прогноз величины чистой прибыли коммер-
ческих банков, что предопределяет устойчивость и динамику их развития. 

Практическая значимость состоит в том, что результаты, полученные 
в ходе исследования могут быть использованы для поддержки принятия 
стратегических решений, связанных с формироанием и распределением 
чистой прибыли. В ходе исследования была выдвинута и доказана гипо-
теза, что с помощью DL-модели «Случайный лес» можно получить про-
гнозное значение чистой прибыли банков. 

Использование ИИ-систем для обеспечения устойчивости коммерче-
ских банков находится в центре внимания отечественных и зарубежных 
ученых. Например, П.С. Урлапов и М.С. Марамыгин исследовали совре-
менные тенденции развития банковского сектора Российской Федерации 
в условиях экономической неопределенности . Н.И. Ломакиным и его 
соавторами была предложена когнитивная модель финансовой устойчи-
вости отечественной экономики на основе ИИ [17, с. 1588-1597]. Им же 
была разработана модель прогнозирования устойчивости банковской си-
стемы Российской Федерации на основе модели «Случайного леса» [7, c. 
78-100]. Кроме того, вопросам финансовой устойчивости коммерческих 
банков посвящены исследования таких ученых, как: М.А. Котляров [6, с. 
6-9], С. Хорошев [12, с. 53-56], И.С. Велиева, О.Н. Комардина, П.А. Са-
миев [2, с. 38-45]. Решению проблемы устойчивости и управления риском 
банковской деятельности посвящены исследования многих ученых, в том 
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числе, С.Н. Комогорцева [5, с. 37-40], И.П. Вишнякова [3, с. 46-53], а так-
же О.Н. Асаевой [1, с. 111-114]. Н.Н. Мокеева, рассматривая механизмы 
системы страхования вкладов, предложила эффективные подходы, направ-
ленные на обеспечение устойчивости банковской системы [9, с. 152-158]. 
С.В. Дзюбан исследовал систему мониторинга финансовой устойчивости 
банковского сектор . Рассмотренные подходы, к сожалению, не опирались 
на преимущества ИИ, поэтому авторами было проведено настоящее ис-
следование касательно финансовой устойчивости банковской системы в 
основе которого лежало применение ИИ. 

Практика показывает, что использование систем искусственного интел-
лекта позволяет решать широкий спектр задач, в том числе, от выявления 
закономерностей между факторами, до оценки финансовой устойчивости 
и прогнозирования чистой прибыли. 

 В процессе формирования современной системы, которая призвана 
способствовать развитию банковского сектора, Христос В. Горцос отмеча-
ет, что важно использовать основы теории банковского регулирования [15, 
с. 161-198]. Анджан Тако пытался выяснить путь для достижения баланса 
между финансовой стабильностью и экономическим ростом [13, с. 54–56]. 

Значительное количество ученых посвятили свои публикации изуче-
нию проблем, связанных с использованием когнитивных моделей, искус-
ственного интеллекта, а также их взаимодействием, например, Уэймонд 
Роджерс и его коллеги, сформировали парадигму передачи знаний умных 
сетей, которая поддерживается экспертами [18]. Хэнсюй Линь с коллега-
ми предложили модель глубокого обучения для выявления скрытых фак-
торов риска [16]. 

Методы и методология проведения работы
При проведении исследований авторами использовались преимуще-

ства монографического, аналитического методов, применялась AI-система 
- модель машинного обучения «Дерево решений». Расчеты выполнялись 
в таблицах XL, облачном сервисе Google Collab [7]. Как показывают ис-
следования, в современных условиях отмечается широкомасштабное раз-
витие процессов цифровизации, в частности, М.А. Котляров при изучении 
динамики рыночной капитализации, как инструмента повышения устой-
чивости российских банков, отмечает среди факторов растущую цифро-
визацию бизнес-процессов в банках, в частности, широкое применение 
Deep Learning моделей в целях прогнозирования [6]. 

Метод случайного леса представляет собой эффективный алгоритм ма-
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шинного обучения, предложенный Брейманом Лео, суть которого заклю-
чается в использовании ансамбля деревьев решений [14, с. 5-32]. Среди 
перспективных направлений использования глубоких нейронных сетей 
можно выделить их использование в банковской и инвестиционной сфе-
ре [8, с. 7-21].

В работе были применены такие методы, как монографический, ана-
литический, DL-модель «Случайный лес» на сервисе Colab c использо-
ванием языка Python и библиотек pandas, GridSearchCV, sklearn и других. 
На первом этапе исследования была сформирована нейросетевая модель 
иерархической кластеризации, Нейросеть была сформирована алгоритмом 
«обучения без учителя». На втором этапе была разработана модель машин-
ного обучения DL-модель «Случайный лес», которая позволила получить 
прогнозное значение чистой прибыли коммерческих банков. Алгоритм 
выбрал лучшее дерево DL-модели, которое имело минимальное значение 
ошибки (MAE).

Результаты
Сформирована DL-модель «Случайный лес» для получения прогноза 

величины чистой прибыли коммерческими банками. Банковская система, 
выступает важнейшим элементом финансовой системы государства. Рас-
пределение активов среди банков также неравномерно, причем прирост 
прибыли (в %) отличается у разных банков (таблица 1). 

Таблица 1.
Фрагмент исходных данных по Топ 31 банкам в 2022 г.

 
Активы, 

млрд. 
руб.

Чистая при-
быль, млрд. 

руб.

Прирост чи-
стой прибы-

ли, %

VaR 
млрд. 
руб.

Сигма 
(риск)

1. ПАО Сбербанк 38631 1237 4,1 30,2 17,3
2. ВТБ 26188 241 0,4 2,6 17,0
3. Газпромбанк 15296 178 0,8 5,8 17,3
4. Альфа-Банк 8411 99 1,8 12,8 17,6
5. Национальный 
Клиринговый центр 7527 36 -0,1 -0,9 17,9

… … … … … …
29. ОТП Банк 350 21,7 7,3 53,7 31,5
30. Банк ТКБ 327 2,6 7,6 55,4 39,2
31. Росдорбанк 24 0,303 0,0 0,0 0,0

Источник: [17]
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По данным Центробанка РФ по итогам 2022 г. из 134800 млрд руб. на 
Топ 30 банков приходится 98,5% активов. В пятерку лидеров вошли: ПАО 
Сбербанк - 44,5 (с приростом чистой прибыли 4,1%), Банк ВТБ (ПАО)- 
26188 (0,4%), Газпромбанк - 15296 (0,8%), АО АЛЬФА-БАНК - 8411 (1,8%), 
Национальный Клиринговый центр - 7527 (-0,1%) при среднем значении 
стоимости активов по выборке 4284,9 млрд. руб. Важное значение имеет 
оценка риска изменения активов в выбранной совокупности банков. Рас-
четы VaR-модели были проведены на сайте. Гистограмма распределения 
представлена ниже (рисунок 1).

Рис. 1. Гистограмма распределения VaR-модели
Источник: [авторская разработка]

Для удобства были введены обозначения полей таблицы датасета DL-
модели, исходные параметры DL-модели представлен ниже (таблица 2). 

В модель включены следующие параметры (поля): Х1 – Активы банков, 
млрд. руб.; Х2 – Прирост активов за год, %; Х3 – Чистая прибыль, млрд. 
руб.; Х4 - Прирост чистой прибыли, %; Х5 - Собств. Капитал, млрд руб.; 
Х6 – ROA; Х7 – ROE; Х8 - Кредитный портфель, млрд. руб.; Х9 - Прирост 
кредитного портфеля, %; Х10 - Просроченная задолженность, млрд. руб.; 
Х11 - Доля просроченных кредитов, %; Х12 - Н1(10%); Х13 - Н2(>15); 
Х14 - Н3(>50). Y – Чистая прибыль, млрд. руб. Для исследования законо-
мерностей в массиве данных (датасете) целесообразно использовать со-
временные методы на основе искусственного интеллекта.
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Таблица 2.
Датасет для использования в цифровых моделях (фрагмент)

Банки Х1 Х2 Х3 Х4 Х5 Х6 Х7 Х8 Х9 Х10 Х11 Х12 Х14 У
Сбер 38,6 -0,4 1237 7,81 5157 3,2 23,9 36,5 0,91 155 0,42 13,0 64,9 1237
ВТБ 26,2 34,4 241 30,1 1781 0,9 13,5 15,8 0,33 112 0,71 9,91 63,3 241
Газп 15,3 77,4 178 -25 1227 1,2 14,5 10,9 6 24 0,22 10,4 92,7 178
Альф 8,4 46,8 99 5,87 837 1,2 11,8 5,7 2,7 23 0,4 11,9 95,4 99
НКЦ 7,5 23,6 36 16,1 111 0,4 32,4 1,8 7,5 0,38 0,02 22,4 116 36
МКБ 4,9 42,7 41 -4,4 380 0,8 10,7 3,1 -1,3 29 0,93 12,0 90,8 41
Россе 4,6 9,56 21 -31 599 0,4 3,51 3,4 3,99 25 0,73 15,2 194 21
Откр 3,2 -2,1 59 23,4 380 1,8 15,5 1,7 -10 14 0,81 13,9 27,0 59
Совк 3,0 44,9 97 2,98 332 3,2 29,2 1,8 1,69 17 0,9 12 99,2 97
Дом. 2,3 154 31 0,73 262 1,3 11,8 1,5 1,71 7 0,44 13,1 69,6 31

Источник: [17]

Иерархическая кластеризация
Иерархическая кластеризация, представляет собой алгоритм, который 

строит иерархию кластеров. Он начинает работу с того, что каждому эк-
земпляру данных сопоставляется свой собственный кластер. Затем два 
ближайших кластера объединяются в один и так далее, пока не будет об-
разован один общий кластер. При этом анализируемые параметры «нор-
мализуются» - приводятся к единому масштабу. Дендрограмма кластери-
зации представлена на рисунке 2.

Рис. 2. Дендрограмма иерархической кластеризации по ROA
Источник: [авторская разработка]
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Представляет интерес использование Deep Learning модели «Random 
Forest».

Нейросеть DL-модель «Случайный лес»
Нейросеть Deep Learning модель «Random Forest», которая была сформи-

рована чтобы получить прогноз чистой прибыли коммерческих банков. Ис-
ходные данные и экранные формы модели представлены на Google диске [17]. 
Датасет для Deep Learning модели «Random Forest» представлен в таблице 3.

Таблица 3.
Датасет для Deep Learning модели «Random Forest» в Colab (фрагмент)

Х1 Х2 Х4 Х5 Х6 Х7 Х8 Х9 Х10 Х11 Х12 Х13 Х14 target
Сбер 38631 -0,47 7,81 5157 3,2 23,99 36565 0,91 155 0,4 13,01 64,92 86,28 1237
ВТБ 26188 34,40 30,16 1781 0,92 13,63 15789 0,33 112 0,71 9,91 63,33 110 241
ГПБ 15296 77,44 -25,71 1227 1,16 14,51 10862 6,00 24 0,22 10,48 92,79 69,74 178

Источник: [авторская разработка]

Формирование DL-модели предполагает использование библиотек 
pandas, matplotlib.pyplot, sklearn, LinearRegressio, RandomForestRegressor. 

Прогнозные значения были получены при следующих гиперпараме-
трах: ‘criterion’: ‘absolute_error’, ‘max_depth’: 10, ‘n_estimators’: 5. То есть 
5 естиматоров (деревьев), при максимальной глубине дерева 10 уровней. 
Уравнение регрессии, описывающее зависимость между факториальными 
признаками, включенными в модель, и результативным признаком, пред-
ставлено ниже:

    (3) 

Расчеты показали, что средняя абсолютная ошибка полученного про-
гноза составляет 421,142. Прогнозное значение чистой прибыли было 
получено путем подстановки в модель входных параметров с использо-
ванием sample-вектора, при этом прогнозная величина чистой прибыли 
Сбера на 2023 год составила 38631 млрд. рублей, что совпало с фактиче-
ским значением.

Обсуждение 
Перспективы дальнейших исследований видятся исходя из результатов, 

полученных в ходе проведения настоящего исследования, в том, чтобы повы-
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сить точность прогнозирования, для чего целесообразно сравнить величины 
ошибок прогнозов, получаемых деревом решений и Deep Learning моделью 
«Random Forest». Полученные результаты позволили выявить определен-
ные закономерности в рассматриваемых данных. В частности, иерархиче-
ская кластеризация способствовала выявлению зависимости между при-
знаками Активы, млрд. руб. и ROA. Важность проведенного исследования 
с теоретической точки зрения состоит в том, что использованный метод 
«иерархическая кластеризация», представляющий собой ИИ «с обучени-
ем без учителя» использует неразмеченные данные датасета, группирует 
данные определенным образом, по алгоритму, заложенному в модель. При 
этом банки объединяются в кластеры – группы, которые характеризуются 
определенной однороднстью. Так, например, на уровне 15 000 млрд. руб. 
вся выборка была разделена программой на два кластера, причем, в первый 
вошли Сбербанк и ВТБ, а во второй – все остальные банки. Если в ходе ис-
следования потребуется рассмотреть «рентабельность активов (ROA)» при 
кластеризации по размеру активов банков на уровне 10000 млрд. рублей, то 
на основе дендрограммы можно выявить уже четыре кластера: 1) Сбербанк; 
2) ВТБ; 3) Газпромбанк, Альфа-Банк и Национальный клиринговый центр; 
4) Все остальные банки. И так далее, что дает возможность судить о финан-
совых результатах деятельности банков, при различной степени детализации 
признака – «Активы». В практическом плане это важно с той точки зрения, 
что масштабируя интервал параметра «Активы» аналитик может получить 
необходимые данные по тем, или иным группам банков, включенных в кла-
стеры, объединяющие однородные банки по признаку «ROA», например, 
при принятии решения с какими банками работать на рынке межбанковско-
го кредитования. Метод иерархической кластеризации известен, он стоит 
в одном ряду с методом k-средних, методом «ближайших соседей», однако 
в банковской сфере, видимо, применяется редко, в связи с тем, что требует 
определенного уровня знаний программирования и цифровизации анали-
тических процессов, а так же достаточных производственных мощностей 
компьютера для обработки. Тем не менее, на облачном сервисе Collab он 
прекрасно реализуется, что сулит хорошие перспективы его применения для 
поиска закономерностей при анализе больших данных.

Нейросетью DL-модель «Случайный лес» был успешно сформирован 
прогноз чистой прибыли банков, вошедших в Топ 30 на основе динами-
ки 14 параметров, включенных в датасет модели, что позволяет прогноз 
прибыли для любого банка и судить об устойчивом развитии, например, 
Сбербанка в перспективе. 
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Выводы
Иерархическая кластеризация способствовала выявлению зависимости 

между признаками Активы, млрд. руб. и ROA. Разработана DL-модель 
«Случайный лес» для прогноза величины чистой прибыли. Прогнозная 
величина чистой прибыли Сбербанка на 2023 год составила 38631 млрд. 
рублей, что совпало с фактическим значением. 
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