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Проведен анализ современного состояния, результативности и устойчивости коммерческих банков в со-
временных условиях. Рассмотрена задача моделирования динамики параметров крупнейших отечественных 
банков, вошедших в Топ-12 с использованием кластеризации на основе применения систем искусственного 
интеллекта. В ходе исследования были использованы такие методы, как кластерный анализ с использованием 
метода k-средних, иерархическая кластеризация с применением искусственного интеллекта, анализ с при-
менением ML-модели «Случайный лес». Актуальность состоит в том, что в современных исследованиях все 
чаще используются системы искусственного интеллекта для поиска закономерностей при анализе развития 
и устойчивости российских коммерческих банков для обеспечения поддержки принятия управленческих 
решений. Цель исследования состоит в исследовании теоретических основ развития отечественных банков, 
выявлении закономерностей их развития и устойчивости в современных условиях на основе использования 
различных моделей с последующим сравнением полученных результатов. Научная новизна в том, что вы-
двинута и доказана гипотеза, что на основе современных методов исследования, включая модель машинного 
обучения ML – «Случайный лес», могут быть выявлены определенные закономерности и получен прогноз 
требуемого параметра – чистой прибыли. Практическая значимость в том, что полученные результаты могут 
быть использованы на практике для поддержки принятия управленческих решений. 
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An analysis of the current state, effectiveness and sustainability of commercial banks in modern conditions 
was carried out. The problem of modeling the dynamics of parameters of the largest domestic banks included in 
the Top 12 using clustering based on the use of artificial intelligence systems is considered. The following methods 
were used during the study: cluster analysis using the k-means method, hierarchical clustering using artificial 
intelligence, analysis using the Random Forest ML model. The relevance is that modern research is increasingly 
using artificial intelligence systems to search for patterns when analyzing the development and sustainability of 
Russian commercial banks to provide support for management decision-making. The purpose of the study is to 
study the theoretical foundations of the development of domestic banks, identify patterns of their development 
and sustainability in modern conditions based on the use of various models, followed by comparison of the results 
obtained. The scientific novelty is that a hypothesis has been put forward and proven that, based on modern research 
methods, including the ML machine learning model – “Random Forest”, certain patterns can be identified and a 
forecast of the required parameter – net profit – can be obtained. The practical significance is that the results obtained 
can be used in practice to support management decision-making. 
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Актуальность состоит в том, что в со-
временных исследованиях все чаще исполь-
зуются системы искусственного интеллекта 
для поиска закономерностей при анализе 
развития и устойчивости российских ком-
мерческих банков, чтобы обеспечить под-
держку принятия оптимальных решений. 
Цель исследования состоит в исследовании 
теоретических основ развития отечествен-
ных банков, выявлении закономерностей 
их развития и устойчивости в современ-
ных условиях на основе использования 
различных моделей с последующим срав-
нением полученных результатов. Научная 
новизна в том, что выдвинута и доказана 
гипотеза, что, применяя современные ме-
тоды исследования, в частности модель 
ML – модель «Случайный лес», могут быть 
выявлены определенные закономерности 
и получен прогноз требуемого параметра. 
Среди ключевых факторов, которые об-
уславливают в последнее десятилетие ра-
дикальные структурные сдвиги в мировой 
экономике, следует отметить повышение 
экономической роли инноваций. Прежде 
всего это связано с фундаментальными тех-
ническими и технологическими сдвигами, 

которые легли в основу крупномасштабных 
социально-экономических перемен. В связи 
с этим меняется и набор основных факторов 
экономического роста. По мнению А. Штай-
бера и С. Аланге, большинство попыток со-
хранения устойчивого развития относятся 
к организационным инновациям. Фирмам 
необходимо постоянно меняться из-за вне-
дрения технологических новшеств, им сле-
дует эффективнее применять на практике 
инновации касательно организации бизнес-
процессов, чтобы поддерживать собствен-
ную конкурентоспособность [1].

Материалы и методы исследования
В ходе проведения настоящего иссле-

дования были использованы такие методы, 
как метод k-средних, иерархическая кла-
стеризация и модель глубокого обучения 
DL-модель «Случайный лес», причем рас-
четы были проведены в облачном сервисе 
Google Collab с использованием скриптов 
на языке Python [2]. Для формирования 
ML-модели «Random forest» были импор-
тированы и использованы такие библиоте-
ки, как DecisionTreeRegressor, matplotlib, 
numpy, sklearn.tree, xlrd, pandas.

Рис. 1. Гистограмма активов российских банков, вошедших в Топ-12 в 2023 г.
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Таблица 1 
Результативность работы коммерческих банков в 2023 г.

Наименование Активы, 
трлн руб.

Прибыль, 
млрд руб.

Доля активов, 
в % к итогу

Рентабельность 
активов, %

Сбербанк 44,51 100,21 33,02 0,233
ВТБ 22,31 1,32 16,51 0,012
Газпромбанк 13,61 179,42 10,11 1,321
АЛЬФА-банк 6,21 6,12 4,61 0,302
Россельхозбанк 4,51 23,82 3,31 0,532
Московский кредитный банк 4,41 48,02 3,31 10,902
ФК Открытие 3,52 1,01 2,62 0,031
Совкомбанк 2,41 76,02 1,81 3,171
Райффайзенбанк 2,22 2,11 1,61 0,103
Банк Дом.РФ 1,81 1,72 1,32 0,091
Росбанк 1,82 1,92 1,31 0,112
Тинькофф Банк 1,62 4,51 1,21 0,282

Как видно из анализа, крупнейшим бан-
ком по величине активов является ПАО 
«Сбербанк», активы которого составля-
ют 44,5 трлн руб., затем следует Банк ВТБ 
(ПАО) с 22,3 млрд руб. Третьим банком, 
активы которого превысили среднее значе-
ние 9,1 трлн руб., выступает Банк ГПБ (АО) 
с активами 13,6 трлн руб. Замыкает список 
банков, вошедших в Топ-12 по итогам рабо-
ты в 2023 г., АО Тинькофф Банк с активами 
1,6 трлн руб. (рис. 1).

Анализ показал, что в суммарном вы-
ражении по итогам 2023 г. коммерческие 
банки, вошедшие в Топ-12, имеют активы, 
доля которых составляет 80,7 % от активов 
всей банковской системы РФ. Таким обра-
зом, устойчивость российской банковской 
системы во многом определяется устойчи-
востью рассматриваемых банков. В тройке 
лидеров с соответствующими долями акти-
вов: ПАО «Сбербанк» – 33,0 %, Банк ВТБ 
(ПАО) – 16,5 %, Банк Газпромбанк (АО) – 
10,1 % [3].

Замыкает рейтинг АО «Тинькофф Банк», 
доля активов которого составляет 1,2 %  
(табл. 1).

Важно выявление закономерностей 
в сложившейся ситуации в российском сек-
торе, с использованием различных методов, 
в частности метода кластерного анализа. 
На практике часто применяют четыре мето-
да обучения без учителя с целью получения 
визуализации данных посредством класте-
ризации с использованием языка Python [4]. 
В настоящей статье были использованы два 
из них. Целесообразно применять обучение 
без учителя (unsupervised learning), что по-

зволяет использовать возможности алгорит-
ма по поводу проведения разметки данных. 
Как известно, обучение без учителя есть 
не что иное, как класс методов машинно-
го обучения, который позволяет выявить 
закономерности в изучаемом массиве дан-
ных. Очень удобно, не имея меток “y” в об-
учающем множестве, используя «обучение 
без учителя», в конечном итоге получить 
размеченный массив данных, имеющих 
не только метки “X”, но и “у”, поскольку 
система самостоятельно проведет подбор 
путем поиска шаблона в имеющихся при-
мерах, опираясь на алгоритм.

Результаты исследования  
и их обсуждение

1. Кластерный анализ с использованием 
метода k-средних

Среди экспертов бытует мнение, что ме-
тод k-средних вполне применим как алго-
ритм кластеризации для автоматизации 
процесса разметки неразмеченного набо-
ра данных, поскольку основан на форми-
ровании некоторой совокупности точек 
кластеров, которые выбираются вокруг 
некоторых случайно выбранных точек, на-
зываемых центроидами, при соблюдении 
принципа минимизации суммарных квадра-
тичных отклонений.

Для формирования датасета поля та-
блицы исходных данных для удобства были 
переименованы: Активы, трлн руб. – Assets; 
Доля активов, в % к итогу – Share of assets; 
Прибыль, млрд руб. – Net profit; Рентабель-
ность активов, % – Return on assets (табл. 2).
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Таблица 2 
Датасет нейросети для кластерного анализа (фрагмент)

Рис. 2. Центроиды сформированных кластеров, полученных на основе параметров  
Топ-12 российских банков по критериям Assets и Share of assets 

В целях проведения исследования ме-
тодом k-средних необходимо выполнить 
некоторые действия. В частности, вначале 
определить, сколько кластеров будет фор-
мировать алгоритм, например, может быть 
установлен параметр модели n_clusters, 
равный некоторому целому числу. В нашем 
примере были сформированы три кластера. 
Далее алгоритм случайным образом вы-

брал три точки, которые стали центрами 
кластеров – центроидами. Затем алгоритм 
добавляет точки, осуществляя поиск «бли-
жайших соседей» относительно каждого 
из имеющихся центроидов и происходит 
перерасчет местоположения центроидов, 
с поправкой на координаты новых точек. 
Как только координаты центроидов пере-
стают меняться, алгоритм прекращает свою 
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работу. Следует отметить, что полученные 
координаты центроидов в каждом из кла-
стеров отражают некоторые усредненные 
параметры сформированных кластеров. 

Разделение данных на кластеры проис-
ходит на основе имеющихся характеристик, 
а предсказание свойств основано на том, 
к какому кластеру может принадлежать 
пример. Эксперты склоняются к мнению 
о том, что это метод кластеризации явля-
ется наиболее востребованным и широко 
применяемым среди известных алгоритмов 
машинного обучения.

Цель кластеризации обычно сводится 
к отбору и выделению некоторых параме-
тров, обладающих некоторыми похожими 
чертами, причем процесс происходит при от-
сутствии такого разбиения. Финальной це-
лью является предсказание степени соответ-
ствия объектов выборки их классам на осно-
ве сформированных кластеров. Центроиды 
сформированных кластеров, полученных 
на основе параметров Топ-12 российских 
банков, отмечены на гистограмме (рис. 2). 

Как следует из логики алгоритма, про-
исходит случайным образом выбор центров 
кластеров, и затем алгоритм старается ми-

нимизировать функцию потерь. Следует 
указать на один недостаток при использо-
вании такого подхода. В том случае, если 
центры кластеров выбираются относитель-
но близко друг к другу, то алгоритм часто 
разделяет то, что должно быть единым кла-
стером, и при этом может «объединить» два 
разных. 

2. Иерархическая кластеризация 
с применением искусственного интеллекта

Использованная в исследовании иерар-
хическая кластеризация представляет собой 
алгоритм, основанный на применении искус-
ственного интеллекта, который имеет своей 
целью формирование кластеров, что ока-
зывается весьма целесообразным при по-
иске закономерностей в больших массивах 
данных. В отличие от метода k-средних, ие-
рархическая кластеризация упорядочивает 
исходный массив таким образом, что каж-
дое значение в конечном счете получает 
отдельный кластер. После чего происходит 
объединение ближайших кластеров в один – 
и так до тех пор, пока не сформируется об-
щий кластер, как правило, его представляют 
в виде дендрограммы (рис. 3).

Рис. 3. Дендрограмма иерархической кластеризация банков по Net profit и Return on assets
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Дендрограмма обеспечивает визуализа-
цию ранжирования по кластерам по уровню 
параметра рентабельность активов от ми-
нимальных значений у гигантов с низкой 
рентабельностью ПАО ГПБ (АО) – 1,32 % 
и Банк ВТБ (ПАО) – 0,01 %, до мелких 
по размеру, но высокорентабельных ПАО 
«Совкомбанк» – 3,17 % и ПАО «Москов-
ский кредитный банк» – 10,9 %.

3. Анализ с применением ML-модели 
«Случайный лес»

Формирование DL-модели происхо-
дит с использованием библиотек pandas, 
matplotlib.pyplot, sklearn, LinearRegressio, 
RandomForestRegressor. Формирование DL-
модели происходит в четыре этапа: 1) созда-
ние случайных выборок из заданного набора 
данных; 2) построение для каждой выбор-
ки дерева решений и получение результата 
предсказания при использовании данного 
дерева; 3) проведение голосования за каж-
дый полученный прогноз; 4) выбор предска-
зания с наибольшим количеством голосов 
в качестве окончательного результата.

Работа DL-модели «Случайный лес» 
может быть настроена с помощью гипер-
параметров, если использовать библиотеку 
GridSearchCV. Фрагмент датасета для про-
гноза чистой прибыли для использования 
ML-модели «Случайный лес» представлен 
в табл. 3.

Для разделения данных на обучающее 
и тестовое множества случайным образом, 
с заданным соотношением, например 0,20, 
была использована библиотека model_

selection Scikit-Learn, которая содержит ме-
тод train_test_split.

Важную роль играет правильный подбор 
гиперпараметров, который может быть вы-
полнен с помощью функции GridSearchCV. 
В процессе работы алгоритма происходит 
последовательный перебор сочетаний ва-
риантом и из общей совокупности (ансам-
бля) деревьев решений выбирается лучшее. 
В ходе исследования были заданы три па-
раметра количества деревьев n_estimators: 
5, 10 и 50. Следующим параметром высту-
пали три критерия: squared error, absolute 
error, poisson. Кроме того, при подборе ги-
перпараметров использовалась настройка – 
максимальная глубина деревьев max depth: 
2, 5, 10. В результате работы алгоритма был 
получен некоторый результат «лучшее де-
рево», имеющий минимальные значения 
ошибки, оно имело следующие настройки 
гиперпараметров: количества деревьев – 5, 
максимальная глубина дерева 10 уровней. 
Визуализация лучшего дерева представлена 
ниже (рис. 4).

Величина чистой прибыли банков явля-
ется результативным признаком, который 
был обозначен как target. После удаления 
ненужного столбца (названий банков) да-
тасет принял рабочий вид. Использование 
библиотеки lin_reg.coef позволяет рассчи-
тать матрицу парных коэффициентов кор-
реляции и сформировать уравнение много-
факторной линейной регрессии, что по-
зволит сделать прогноз величины прибыли 
рассматриваемых банков на следующий 
тайм фрейм. 

Таблица 3 
Фрагмент датасета для ML-модели «Случайный лес»

Если обозначить исходные параметры: Х1 – Активы, трлн руб., Х2 – Доля активов в % 
к итогу, Х3 – Рентабельность активов, % и У – Прибыль, млрд руб., уравнение регрессии 
примет вид 

 У = –11,8562 – 219,273 × Х1 + 298,353 × Х2 + 22,764 × Х3.  (1) 
Величины парных коэффициентов корреляции указывают на то, что связь положитель-

ная и средняя у факториальных признаков Х1 +0,440; Х2 +0,441 и слабая у Х3 + 0,212.
Качество сформированной DL-модели характеризуется следующими параметрами: 

Средняя абсолютная ошибка (MAE – Mean Absolute Error): 92,3073713994; Среднеквадра-
тическая ошибка (MSE – Mean Squared Error): 15409,114181908903 и Среднеквадратиче-
ское отклонение (RMSE – Root Mean Squared Error): 124,13345311361036.



 ФУНДАМЕНТАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ    № 2,  2024 

23

Рис. 4. Лучшее дерево DL-модели «Случайный лес»

Рис. 5. Вектор параметров DL-модели для получения прогноза

Как показывает практика, использо-
вание таких моделей «Случайного леса» 
приемлемо для решения широкого круга 
задач, ввиду его гибкости и практичности. 
Модель машинного обучения «Случайный 
лес» с успехом может быть использова-
на для прогнозирования, классификации, 
а также отбора ряда признаков, причем 
как прикладных задач отдельного предпри-
ятия или отрасли в целом, так и для науч-
ных задач, связанных с поиском закономер-
ностей в массивах больших данных. Нейро-
сетевой алгоритм DL-модель «Случайный 
лес» не может быть переучена в силу спец-
ифики применяемого алгоритма, а также 
превосходит по точности прогноза отдель-
ное «Дерево решений», поскольку благо-
даря использованию гиперпараметров мо-
жет генерировать обширную совокупность, 
«ансамбль» деревьев, из числа которых вы-
бирается лучшее.

В целях формирования прогнозного зна-
чения величины чистой прибыли для ПАО 
«Сбербанк» на следующий год, был сфор-
мирован вектор для подстановки в DL-
модель (рис. 5).

Прогнозное значение для Сбербанка 
при прочих равных условиях – по данным 
2022 г. составило 81,38 млрд руб. при фак-
тически достигнутом 100,2 млрд руб., т.е. 
ожидаемая чистая прибыль может оказаться 
в 2023 г. на 18,7 % меньше. Алгоритм «Слу-
чайного леса» не переучивается, в отличие 
от остальных нейросетей, минимизируя та-
ким образом шансы допущения неточности, 
то есть большое количество отдельных де-
ревьев будут работать точнее, чем одно от-
дельное дерево. 

Как показывает практика, использо-
вание систем искусственного интеллекта 
очень важно в современных условиях. Рас-
смотренные модели имеют как определен-
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ные преимущества, так и недостатки. Пред-
ставляется целесообразным в перспективе 
расширить как перечень рассматриваемых 
параметров, которые бы отражали про-
цесс развития и усиление устойчивости, 
так и временной горизонт. Важно опирать-
ся на широкие возможности систем искус-
ственного интеллекта, не только ML «Слу-
чайного леса», но и глубоких сверточных 
нейронных сетей, таких как: CNN – сверточ-
ная нейронная сеть (ConvNet/CNN), кото-
рая представляет собой алгоритм глубокого 
обучения, RNN – рекуррентная нейронная 
сеть (RNN), представляющая класс нейрон-
ных сетей, которые успешно используются 
для прогнозирования последовательных 
данных, таких как временные ряды и др.

Результаты, полученные современными 
российскими и зарубежными исследовате-
лями, свидетельствуют о том, что отдель-
ные аспекты затронутой проблемы требуют 
проведения дальнейших научных иссле-
дований. Как известно, алгоритм «дерево 
решений» находит широкое применение 
для решения множества различных практи-
ческих задач. Это совершенно справедливо 
и для алгоритма «Случайного леса», по-
скольку многие ученые широко используют 
в своих исследованиях, например, Г. Лoуппе 
и др. [5]. По мнению Бреймана, классиче-
ской разновидностью является бинарное 
дерево классификации, которое представ-
ляет собой некоторую модель, имеющую 
выраженную древовидную структуру Т из  
случайного входного вектора (Х1–Хр). [6] 
Отдельные авторы: A. Bril и др. [7], S. Demi-
dova с коллегами [8] и I. Ilin [9] – отмечают, 
что налицо особенности процессов про-
текания сегментации и позиционирования 
в нейросетевой экономике. Исследователи 
приходят к выводу, что особенности про-
цессов сегментации и позиционирования 
в нейросетевой экономике во многом обу-
словлены такими факторами, как приклад-
ные вычисления, компьютеры и бизнес. 

Как показывает практика, все более 
широкое применение находят когнитив-
ные модели. В частности, Н.И. Ломакиным 
и его коллегами сформирована когнитивная 
модель, с помощью которой можно подго-
товить данные и, применяя нейросети, по-
лучить прогноз финансовой устойчивости 
отечественной экономики в условиях ры-
ночной неопределенности и усиления всех 
видов риска. [10] 

Заключение
На основе вышеизложенного можно 

сделать определенные выводы.
Большое значение в современных усло-

виях имеет исследование проблем разви-

тия не только реального сектора экономи-
ки, но и отечественной банковской сферы 
и выявление путей, обеспечивающих их 
устойчивое развитие. В основе устойчи-
вости российской банковской системы ле-
жит устойчивое развитие ведущих банков. 
В тройке лидеров с соответствующими до-
лями активов: ПАО «Сбербанк» – 33,0 %, 
Банк ВТБ (ПАО) – 16,5 %, Банк Газпром-
банк (АО) – 10,1 %. Среди известных ме-
тодов кластеризации можно отметить ал-
горитмом кластеризации данных метод 
k-средних. Такой подход имеет один недо-
статок. Центры кластеров могут быть вы-
браны слишком близко друг к другу, в этом 
случае алгоритм может разделить сово-
купность, которая могла бы образовать 
единый кластер, и объединить два разных. 
Результат иерархической кластеризации 
представлен с помощью дендрограммы, 
которая обеспечивает визуализацию ран-
жирования в кластерах по уровню параме-
тра рентабельность активов от минималь-
ных значений у гигантов с низкой рента-
бельностью ПАО ГПБ (АО) – 1,32 % и Банк 
ВТБ (ПАО) – 0,01 %, до мелких по раз-
меру, но высокорентабельных ПАО «Со-
вкомбанк» – 3,17 %  и  ПАО «Московский 
кредитный банк» – 10,9 %. В результате 
использования разработанной системы ис-
кусственного интеллекта МL-модели полу-
чено прогнозное значение чистой прибыли 
для Сбербанка. При прочих равных услови-
ях, по входным параметрам 2022 г. прогноз 
составил 81,38 млрд руб. при фактически 
достигнутом значении 100,2 млрд руб., 
то есть ожидаемая чистая прибыль может 
оказаться в 2023 году на 18,7 % меньше.
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