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Аннотация. Разработка современных интеллектуальных рекомендатель-
ных систем в  банковской сфере сталкивается с  ограниченным доступом 
к реальным клиентским данным, обусловленным юридическими и этиче-
скими барьерами. В  данной работе предложен методологический подход 
к  созданию самообучающейся рекомендательной системы, основанный 
на комплексной генерации синтетических данных. Представлены архитек-
тура системы и структура мультиагентной модели, имитирующей транзак-
ционное, депозитное и  инвестиционное поведение клиентов. Генерация 
данных осуществляется с использованием языковых моделей, стохастиче-
ских процессов и  процедурного моделирования на  основе поведенческих 
профилей. Отдельное внимание уделено интеграции макроэкономических 
индикаторов (курсы валют, цены на сырьё, процентные ставки) в синтетиче-
скую среду для формирования реалистичных сценариев финансовой неста-
бильности. Проведён визуальный и  статистический анализ сгенерирован-
ной выборки, подтверждающий её пригодность для обучения нейросетевых 
моделей и алгоритмов обучения с подкреплением. Предложенный подход 
обеспечивает воспроизводимость, масштабируемость и безопасность дан-
ных при разработке финансовых ИИ-систем.
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Summary. The development of modern intelligent recommender systems 
in the banking sector is constrained by limited access to real customer data 
due to legal and ethical concerns. This paper presents a methodological 
framework for building a self-learning recommender system based on 
the comprehensive generation of synthetic data. The system architecture 
includes a multi-agent model that simulates transactional, deposit, 
and investment behaviors of clients. Data generation incorporates 
language models, stochastic processes, and procedural simulations 
based on behavioral profiles. Special emphasis is placed on integrating 
macroeconomic indicators (exchange rates, commodity prices, interest 
rates) into the synthetic environment to recreate realistic scenarios of 
financial instability. A visual and statistical analysis of the generated 
dataset confirms its adequacy for training neural network models and 
reinforcement learning algorithms. The proposed approach ensures 
reproducibility, scalability, and data privacy in the development of AI-
powered financial systems.
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введение

В  последние годы в  банковской сфере наблюдает-
ся рост интереса к  интеллектуальным системам, 
способным обеспечивать персонализированное 

обслуживание клиентов. В условиях высокой конкурен-
ции, экономической нестабильности и  резких макроэ-
кономических колебаний банки стремятся предлагать 
не  просто продукты, а  адаптивные рекомендации, учи-
тывающие поведение конкретного клиента. При  этом 
традиционные рекомендательные алгоритмы на основе 
коллаборативной или контентной фильтрации демон-
стрируют недостаточную устойчивость к нестандартным 
ситуациям.

Особую актуальность приобретает задача создания 
самообучающихся систем, способных обнаруживать 
аномалии в  поведении клиентов, учитывать макроэко-
номическую обстановку и  подстраиваться под измене-
ние предпочтений пользователей. Такая система должна 
не только учитывать исторические данные, но и эффек-
тивно реагировать на  внешние кризисные факторы, 
изменяющие поведение клиентов в  режиме реального 
времени.

Цель исследования — разработка адаптивной ре-
комендательной системы, устойчивой к  аномальному 
поведению и  чувствительной к  динамике макроэконо-
мической среды. Основной акцент сделан на  исполь-
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зовании синтетических данных для моделирования 
различных сценариев, а также применении методов об-
учения с подкреплением и детекции аномалий.

теоретико-методологические основы

Рекомендательные системы применяются в  банках 
для повышения точности маркетинговых предложений, 
управления рисками и оптимизации клиентского опыта. 
Наиболее распространены [1]:

 — Контентные методы (profile-based)
 — Коллаборативная фильтрация
 — Гибридные подходы.

Современные исследования (Wu & Li, 2025; Hernández 
et al., 2018) выделяют тенденции к переходу от статиче-
ских моделей к  самообучающимся архитектурам, чув-
ствительным к  контексту и  изменениям среды. В  усло-
виях кризиса или инфляции рекомендательная система 
должна динамически адаптировать стратегии под теку-
щие условия [2].

Выявление аномального поведения — ключевая за-
дача в финансовой аналитике. Используемые методы [3]:

 — Isolation Forest — быстро изолирует редкие слу-
чаи

 — AutoEncoder — фиксирует высокую ошибку вос-
становления при отклонениях

 — One-Class SVM — строит границу нормального 
класса

 — Графовые методы — ищут отклонения в структуре 
взаимодействий

 — Комбинированные ансамбли — объединяют под-
ходы для повышения точности.

Кризисные события (всплеск снятия вкладов, массо-
вые переводы) требуют переобучения моделей и  вне-
дрения макроэкономических регуляторов внутри детек-
тора [4].

Синтетическая генерация данных используется в слу-
чаях [5]:

 — отсутствия доступа к реальным транзакциям;
 — необходимости масштабируемых обучающих вы-
борок;

 — воспроизведения нестандартных сценариев (кри-
зисы, фрод);

 — защиты персональных данных [6].

Генерация может производиться с помощью [7]:
 — стохастических моделей (нормальные, экспонен-
циальные распределения);

 — LLM-моделей (например, GPT);
 — мультиагентных симуляций с  поведенческими 
профилями;

 — GAN-сетей.

методология генерации синтетических данных 
для имитации поведенческих сценариев

Разработка синтетического датасета стала ключевым 
этапом в  построении самообучающейся рекоменда-
тельной системы. Учитывая невозможность использова-
ния реальных клиентских данных в  силу регуляторных 
ограничений и  вопросов конфиденциальности, было 
принято решение реализовать полнофункциональную 
архитектуру данных на основе искусственно сгенериро-
ванных наблюдений, сохраняющих внутреннюю бизнес-
логику и  структурные зависимости, характерные для 
розничного банковского сектора [8].

Процесс генерации данных включал несколько взаи-
модополняющих подходов, каждый из которых исполь-
зовался для различных подсистем будущей модели [9]:

1. Стохастическое моделирование

Для числовых атрибутов, таких как суммы транзакций, 
вклады и объёмы инвестиций, применялись параметри-
ческие распределения, в  первую очередь нормальные 
и логнормальные. Это позволило воссоздать реалистич-
ное распределение финансовой активности, включая 
наличие «длинного хвоста» — характерного призна-
ка эмпирических данных в  банковской практике [10].

2. Генеративные языковые модели (LLM)

Для семантических атрибутов (категории расходов, 
наименования получателей, событийные описания и др.) 
применялась языковая модель GPT (версии 4), адапти-
рованная под задачи синтетической генерации. Модель 
использовалась как инструмент создания текстовых ме-
ток и категорий в соответствии с заданными шаблонами 
клиентского поведения, обеспечивая при этом разноо-
бразие и правдоподобие лексических конструкций [11].

3. Мультиагентное моделирование

Для моделирования клиентского поведения приме-
нялась концепция поведенческих профилей, реализуе-
мая через мультиагентную симуляцию. Каждому клиенту 
приписывался один из сценариев — «пассивный вклад-
чик», «активный потребитель», «инвестор», «реактивный 
клиент» и т.п., в рамках которых генерировалась времен-
ная последовательность событий, транзакций и инвести-
ций. Таким образом, создавалась динамика поведения, 
позволяющая обучать модель на  последовательностях, 
имитирующих реальные жизненные циклы клиентов.

4. Генеративно-состязательные сети (GAN)

Для финансово-временных рядов (например, 
currency_rates, precious_materials_prices) применялись 
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GAN-модели, специально обученные на  исторических 
данных с  добавлением случайных трендов и  волатиль-
ностей. Это обеспечило достоверную имитацию макро-
экономических сценариев, включая резкие скачки кур-
сов и нестабильность на сырьевых рынках [12].

Формирование и роль синтетических данных 
в обучении рекомендательной системы

Интеграция этих методов была реализована с сохра-
нением связности данных, что подтверждается пред-
ставленной ER-диаграммой (рисунок 1). Все таблицы свя-
зываются по идентификатору клиента (ID клиента) и, при 
необходимости, по  временной метке (Дата, Дата и  вре-
мя), что обеспечивает возможность сквозного пове-
денческого анализа. Такие связи являются основой для 

построения сложных признаковых пространств и позво-
ляют применять алгоритмы обучения с подкреплением, 
где состояние среды определяется одновременно пове-
денческими и макроэкономическими факторами.

Сформированная структура данных охватывает как 
микроуровень клиентской активности (транзакции, де-
позиты, инвестиции), так и макроуровень (валютные ко-
лебания, ценовые изменения на сырье), что создаёт бо-
гатую среду для адаптивной логики модели. Более того, 
включение таблицы событий (event_history) позволяет 
учитывать контекстные изменения, такие как обращения 
в поддержку или изменение персональных данных, уси-
ливая поведенческую осведомлённость модели.

При этом особое внимание уделялось сохранению 
внутренней логики данных, временной непротиворечи-

Рис. 1. ER-диаграмма синтетической базы данных
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вости и реалистичному распределению признаков. Кон-
струкция синтетической базы включает более 100 000 
записей и охватывает следующие тематические блоки:

 — Транзакционная активность (card_operations) — 
отражает повседневные расходы клиентов и  ис-
пользуется для выделения поведенческих паттер-
нов, построения профилей и оценки отклонений 
от нормы.

 — Депозитные продукты (deposits) — позволяют 
моделировать склонность клиентов к  сберега-
тельному поведению, что критически важно при 
оценке финансовой устойчивости.

 — Инвестиционные действия (investments) — ре-
презентируют разнообразие стратегий вложе-
ний и  дают возможность разделения клиентов 
по уровню терпимости к риску.

 — История событий (event_history) — включает не-
операционные изменения, такие как обновление 
данных, обращения в поддержку и т.п., что допол-
няет поведенческий портрет.

 — Макроэкономические факторы (currency_rates, 
precious_materials_prices) — отражают влияние 
курсов валют и стоимости сырья, выступая внеш-
ними переменными для модуля адаптации реко-
мендаций в условиях кризисов.

Каждая таблица связана с  другими через единый 
идентификатор клиента, что позволяет строить интегри-
рованные вектора признаков. Кроме того, данные орга-
низованы так, чтобы быть пригодными как для класси-
ческого обучения, так и для обучения с подкреплением, 
где каждое действие агента вызывает реакцию в среде, 
смоделированной на базе этих данных.

Для оценки качества и  пригодности сгенерирован-
ного массива была проведена серия визуализаций, на-
правленных на  верификацию поведенческой правдо-
подобности и  достаточной гетерогенности выборки. 
В частности, по данным транзакций построены рейтинги 
клиентов по числу операций, средним расходам и объ-
ёму инвестиций. Эти графики продемонстрировали на-
личие «длинного хвоста» в  распределении активности, 
что характерно для реальных банковских выборок. Так-
же выделены явные различия между клиентами, что соз-
даёт хорошую основу для кластеризации и дальнейшей 
персонализации рекомендаций.

Особенно важным оказалось то, что в  синтетиче-
ской базе удаётся смоделировать не  только типичное, 
но и нетипичное поведение: единичные крупные пере-
воды, резкие скачки расходов, досрочные закрытия 
вкладов. Это позволяет использовать датасет для обу-
чения моделей детекции аномалий (например, Isolation 
Forest и AutoEncoder), а также для генерации сценариев, 
в которых RL-агенты должны принимать решения в усло-
виях неопределённости и риска.

Анализ распределений по  транзакциям, инвестици-
ям и количеству событий подтвердил: данные обладают 
реалистичной неоднородностью и  допускают постро-
ение поведенческих кластеров. Это критически важно, 
поскольку обучение модели на  таких кластерах позво-
ляет учесть разнообразие стратегий пользователей, 
а  не  усреднённый портрет. Модели RL, использующие 
такие данные как среду, могут взаимодействовать с «ре-
алистично» ведущими себя агентами и тестировать гипо-
тезы в условиях, приближенных к настоящим.

Обучение с подкреплением (RL) применяется для ди-
намической адаптации рекомендаций:

•	 Агент выбирает действия (рекомендации), полу-
чая вознаграждение

•	 Среда — поведение клиента и  макроэкономиче-
ские условия

•	 Цель — максимизация долгосрочной полезности 
(NPV, ROI, удержание)

Модели:
•	 Q-learning, Deep Q Networks (DQN)
•	 Actor-Critic, PPO
•	 Multi-Agent RL (маркетинг, кредитование)

Преимущества RL:
•	 адаптация к изменению предпочтений;
•	 персонализация;
•	 обучение без необходимости ручной разметки.

Сценарии применения:
•	 рекомендация инвестиционных стратегий в усло-

виях инфляции
•	 подбор кредитного лимита при нестабильном до-

ходе
•	 рекомендации по  снижению расходов в  период 

спада

Для соответствия требованиям регуляторов и  обе-
спечения доверия к модели необходима интерпретация 
предсказаний. Используются:

•	 SHAP, LIME
•	 Feature importance для деревьев и лесов
•	 визуализация ошибок автоэнкодера

Метрики качества:
•	 Precision / Recall / F1-score
•	 ROC-AUC, PR-AUC
•	 Средние потери, false positive rate

Формирование и роль синтетических данных 
в обучении рекомендательной системы

На этапе подготовки обучающей выборки особое 
внимание было уделено оценке реалистичности и  ре-
презентативности синтетически сгенерированных дан-
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ных. Поскольку модель рекомендательной системы ори-
ентирована на поведенческий анализ и адаптацию под 
различающиеся сценарии клиентской активности, кри-
тически важной задачей стало обеспечение достаточной 
структурной неоднородности и вариативности данных. 
Это требование обусловлено как спецификой банков-
ского сектора, так и характером применяемых методов 
машинного обучения, в  том числе нейросетевых архи-
тектур и моделей обучения с подкреплением.

Для верификации качества сгенерированных данных 
был проведён визуальный анализ ключевых параме-
тров клиентского поведения. На  рисунке 2 приведены 
диаграммы, отражающие распределение различных ме-
трик, по которым оценивается состоятельность модели 
и возможность извлечения значимых признаков.

1. Распределение по числу транзакций

Демонстрирует естественную дисперсию активности 
клиентов: от минимального количества операций до де-
сятков в  месяц. Такая картина отражает реальные осо-
бенности транзакционного поведения, включая наличие 
«гиперактивных» клиентов и пассивных пользователей. 
Выявление длинного хвоста подтверждает примени-
мость модели к задачам выявления аномалий.

2. Средние суммы транзакций

Варьируются в  широком диапазоне — от  ~20 000 
до свыше 45 000 рублей. Эти различия важны для стра-
тификации клиентов по  уровню платежеспособности, 
что позволяет рекомендательной системе учитывать ин-
дивидуальные возможности при формировании пред-
ложений.

Рис. 2. Анализ качества синтетических данных
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3. Суммарные инвестиции

Разброс инвестированных сумм по  клиентам дости-
гает 1,5 млн рублей, что указывает на  успешное моде-
лирование инвестиционного поведения. Данные по ин-
вестициям формируют основу для оценки склонности 
к риску и составления инвестиционных стратегий.

4. Средние суммы вкладов

Отражают широкий диапазон сберегательной актив-
ности: от краткосрочных и небольших вкладов до значи-
тельных сбережений, характерных для консервативных 
клиентов. Эти данные используются при построении 
профиля финансовой устойчивости.

5. Количество событий в истории клиента

Визуализация событий (изменения персональных 
данных, открытия/закрытия продуктов и  пр.) позволя-
ет дополнительно сегментировать клиентов по уровню 
вовлечённости и активности вне транзакционного кон-
тура. Эти признаки важны для построения контекстных 
рекомендаций и выявления изменений в жизненном ци-
кле клиента.

Обобщённо, визуальный анализ подтверждает:
•	 наличие широкой поведенческой дифференциа-

ции клиентов;
•	 присутствие отчётливо сегментированных класте-

ров, пригодных для задач кластеризации и тарге-
тированной рекомендации;

•	 соответствие синтетических данных реальным 
бизнес-сценариям и  статистическим закономер-
ностям.

Эмпирическая проверка подтверждает, что структу-
ра, охват и содержательное наполнение синтетической 
базы данных соответствуют требованиям к  обучающим 

выборкам в  задачах рекомендательных и  адаптивных 
систем. Это позволяет использовать её как полноценную 
среду для построения и тестирования модели в услови-
ях, приближённых к реальной банковской практике.

Заключение

В данной работе была представлена методология 
создания самообучающейся рекомендательной систе-
мы для банковского сектора, основанной на генерации 
синтетических данных с  учётом поведенческих харак-
теристик клиентов и  макроэкономических факторов. 
Разработанная мультиагентная архитектура моделиро-
вания клиентского поведения позволила сформировать 
репрезентативную обучающую среду, отражающую раз-
нообразие стратегий пользователей в  условиях эконо-
мической нестабильности.

Синтетические данные, сгенерированные на  основе 
стохастических процессов, языковых моделей и  гене-
ративно-состязательных сетей, продемонстрировали 
пригодность для обучения как традиционных моделей, 
так и  алгоритмов обучения с  подкреплением. Их вну-
тренняя структурная логика, реалистичное распреде-
ление признаков и  взаимосвязь на  уровне клиентских 
идентификаторов обеспечили возможность построения 
комплексных признаковых пространств и  реализации 
адаптивной логики рекомендаций.

Интеграция макроэкономических индикаторов 
в синтетическую среду открывает дополнительные пер-
спективы для тестирования и настройки интеллектуаль-
ных моделей в стрессовых сценариях, а также для про-
гнозирования реакции клиентов на внешние изменения. 
Результаты визуального и статистического анализа под-
твердили поведенческую правдоподобность сгенериро-
ванной выборки и её потенциал в качестве безопасной 
и масштабируемой альтернативы реальным банковским 
данным.
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