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Статья посвящена анализу и оценке роли данных и их интеграции 
в распределенной информационной банковской сфере в ходе 
решения задач формирования баз данных, поддержки принятия 
решений на основе интеллектуального анализа данных.
Цель работы: оценка возможностей моделей представления 
данных в распределенных информационных средах и базах данных 
на основе интеллектуального анализа данных с привлечением 
нейро-сетевых инструментов для поддержки принятия решений 
в банковской сфере.
Методы: компаративный анализ научных публикаций в области 
интеграции больших языковых моделей, включая возможности 
интеллектуальных агентов и многоагентного представления 
динамики информационного взаимодействия.
Результаты: предложен концептуальный подход применения 
интеллектуальных агентов в ходе формирования и интеграции 
данных в банковской сфере для повышения обоснованности 
принимаемых решений, за счет повышения качества 
информационного взаимодействия на основе ролевого 
представления интеллектуальных агентов в ходе обучения 
доменно-специализированных языковых моделей.
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ВВЕДЕНИЕ

В    первой части данной работы [1] рассмотрена роль от-
крытых данных в современном цифровом мире, в инфор-

мационно-технологической (ИТ) среде в контексте поня-
тий «открытые системы» – «открытые данные» – «открытая 
наука» [2]. Проанализированы основные тенденции и воз-

можный потенциал источников открытых данных и роль 
стандартизации в разработке требований к представлению 
данных, а также и перспектив расширения их интеграции. 

Индустрия финансовых услуг переживает сейсмический 
сдвиг, обусловленный сближением технологических дости-
жений, нормативных требований и меняющимися ожида-
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ниями потребителей. Банк России в докладе, посвященном 
регулированию экосистем [3], формулирует определение 
трех видов экосистем: открытая, закрытая и гибридная. 
Главной целью экосистемы банка является омниканаль-
ность предоставляемых услуг, где создание бесшовного 
пути клиента поддерживается множеством каналов ком-
муникаций с ним [4].

В банковском секторе (БС) накоплены значительные мас-
сивы данных, отражающие бизнес-процессы, технологиче-
скую инфраструктуру, регламентную деятельность и прак-
тики реагирования на инциденты. Эти данные формируют 
совокупность корпоративных знаний (КЗ), на основе кото-
рых осуществляется обучение доменно-специализирован-
ных языковых моделей (Domain-Specific Language Models, 
DSLM). В отличие от универсальных языковых моделей, 
DSLM ориентированы на воспроизведение предметной 
логики, терминологии и типовых сценариев деятельности 
конкретной организации, что позволяет использовать их 
в прикладных задачах автоматизации и поддержки приня-
тия решений [5].

Open Banking1, существенно упрощенный благодаря стан-
дартизированным интерфейсам прикладного программи-
рования (Application Рrogramming Interface, API), обеспе-
чивает безопасный и бесперебойный обмен финансовыми 
данными и услугами (с разрешения клиентов), между тради-
ционными финансовыми учреждениями и внешними сто-
ронними разработчиками. В то же время API economy стал 
важнейшим элементом этой модели совместной работы, 
предлагая стандартизированный интерфейс, который ле-
жит в основе интеграции различных систем и обеспечивает 
эффективный обмен данными и функциональностью [6, 7].

Открытое банковское дело, по своей сути основанное на 
совместном доступе и сотрудничестве, устранило тради-
ционные барьеры. Финансовые учреждения, которые ког-
да-то были территориальными и защищали свои данные, 
теперь осознают ценность сотрудничества, используя, в 
частности технологии облачных вычислений, предлагая 
банкам облачные платформы для реализации своих мо-
делей управления данными [8], опираясь на многообразие 
постоянно развивающихся облачных сервисов [9]. Сегмент 
BaaS (banking-as-a-service) – самый быстрорастущий в бан-
ковской сфере со среднегодовым темпом роста – 33%.2 

Будущее финансовых услуг зависит от партнерских от-
ношений, когда традиционные банковские учреждения и 
финтех-стартапы объединяются для создания максималь-
ной стоимости. Этот переход к сотрудничеству – не просто 

1 Эволюция банкинга. Как и почему крупный бизнес переходит 
на Open API.  [Электронный ресурс]. – URL: https://sber.pro/
publication/evolyutsiya-bankinga-kak-i-pochemu-krupnii-biznes-
perehodit-na-open-api/ (дата обращения 27.12.2025).
2 Там же.

стратегический выбор; это необходимость для современ-
ной финансовой экосистемы. Глубина и широта проблем, 
с которыми сталкивается отрасль сегодня – технологиче-
ских, нормативных и ориентированных на клиента – тре-
буют совместного подхода. Более того, быстрые темпы 
технологического прогресса требуют активизации в раз-
работке систем поддержки принятия решений (СППР) для 
эффективной адаптации и внедрения инноваций.

Целью настоящего исследования является оценка возмож-
ностей моделей представления данных в распределенных 
информационных средах и базах данных на основе интел-
лектуального анализа данных с привлечением нейро-се-
тевых инструментов для поддержки принятия решений в 
банковской сфере.

КАТЕГОРИИ И ПЛАТФОРМЫ ОТКРЫТЫХ ДАННЫХ 

Корпоративные данные в Банке классифицируются по 
функциональным и доменным признакам и хранятся в рас-
пределенных хранилищах. Банковские транзакции, данные 
клиентских операций и финансовые показатели размеща-
ются в классическом Enterprise Data Lake3, поддерживаю-
щем структурированные форматы хранения и аналитиче-
ские витрины данных. Также данные кибербезопасности, 
включая журналы событий средств защиты (SIEM, SOAR, 
EDR и систем ИТ-мониторинга). При этом функции без-
опасности распределены: EDR обнаруживает угрозы на 
устройствах, SIEM коррелирует их, а SOAR ускоряет об-
работку инцидентов до минут.

Многообразие типов данных обычно включают [10]:
– структурированные;
– полуструктурированные;
– неструктурированные данные;
– метаданные;
– показатели (метрики) качества данных.

3 Корпоративное озеро данных – это централизованное храни-
лище огромных объемов структурированных, полуструктури-
рованных и неструктурированных данных.

ПРИНЯТЫЕ СОКРАЩЕНИЯ
БС – банковский сектор
ЖЦД – жизненного цикла данных
ИИ – искусственный интеллект 
КЗ – корпоративные знания
ПрО – предметная область
СППР – система поддержки принятия решений
API – интерфейс прикладного программирования
DSLM – доменно-специализированные языковые 
модели
XaaS – X – название сервиса в облачных 
вычислениях
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Такие форматы данных обеспечивает возможность инте-
грированного использования данных как для аналитиче-
ских задач, так и для обучения и эксплуатации DSLM [11], 
что соответствует архитектурным подходам, применяе-
мым в Google, Microsoft и Meta при построении внутрен-
них платформ на основе технологий искусственного ин-
теллекта (ИИ-платформ).

В связи с появлением множества платформ для обмена 
данными, проанализируем наиболее популярные из них 
(см. табл. 1, составлено с учетом [12]).

Таблица 1
Возможности, предоставляемые платформами 

данных

Название 
платформы Решаемые задачи

Kaggle4 

Предоставляет доступ к широкому спектру 
тематических наборов данных, предназначенных 
для алгоритмов искусственного интеллекта и 
анализа данных. Некоторые из наборов данных 
предназначены для сегментации изображений, 
обнаружения объектов и генерации 
изображений, а также для многих других 
приложений.

UCI5 

Платформа, которая предоставляет доступ к 
широкому спектру тем наборов данных для 
машинного обучения, включая стандартные 
алгоритмы классификации и кластеризации.

Облачные 
услуги: PaaS, IaaS

Предоставлению услуг в сфере облачных 
вычислений: платформа как услуга (PaaS); 
инфраструктура как услуга (IaaS) и другие [8, 13].

Поиск наборов 
данных Google 
(GDS)

Поисковая система, которую можно 
использовать для поиска наборов данных в 
Интернете, охватывающих широкий спектр тем, 
например, социальные науки или финансы.

Реестр открытых 
данных Amazon 
Web Services

Платформа, которая предоставляет доступ 
к широкому спектру наборов данных, 
размещенных Amazon, охватывающих такие 
темы, как климат или геопространственные 
данные.

Microsoft 
Research Open 
Data

Платформа, которая предоставляет доступ к 
широкому спектру тем наборов данных, включая, 
например, компьютерное зрение или обработку 
естественного языка.

Открытые 
данные 
Всемирного 
банка

Платформа, которая предоставляет доступ 
к наборам данных, касающихся глобального 
развития мира, включая, например, бедность, 
образование или изменение климата.

4 Kaggle. Доступно онлайн: https://www.kaggle.com/ (дата обра-
щения: 21.12.2025).
5 См. ГОСТ Р ИСО 9735-4–2012 Электронный обмен данными 
в управлении, торговле и на транспорте. М.: Стандартинформ, 
2014.

ДАННЫЕ КАК ИНФОРМАЦИОННЫЙ ПРОДУКТ

Большинство из нас уже не замечают, что выходя в откры-
тую информационную среду, мы автоматически порождаем 
череду данных – то, что принято называть цифровым сле-
дом. Поставили «лайк» в интернет-магазине понравивше-
муся товару и Ваш голос уже участвует в информационной 
рекомендательной системе данного продавца. Пользуетесь 
банковскими интернет-услугами – формируете свой про-
филь, как клиент банка и т. д.

По мере того, как предприятия расширяют свои операции 
с данными, они сталкиваются с все более сложными зада-
чами, связанными с интеграцией данных, управлением ими, 
масштабируемостью и рядом других задач, связанных с жиз-
ненным циклом данных (ЖЦД). Две архитектурные пара-
дигмы – Data Fabric и Data Mesh – стали ведущими подхо-
дами к современному управлению данными [14].

Процесс управления данными во многом определяется их 
структурой. Продукты данных, Data Mesh или сеть данных 
представляет собой децентрализованную модель, кото-
рая согласовывает владение данными и управление ими с 
отдельными бизнес – областями (отчет, таблица, датасет и 
т. д.). Этот подход можно использовать для создания про-
дуктов данных – надежных, заслуживающих доверия мно-
гократно используемых наборов данных.

Data Fabric (ткань данных) – это концепция распределен-
ной работы с данными, единая и согласованная архитектура 
управления данными, обеспечивающая беспрепятствен-
ный доступ к данным и их обработку. Data Fabric предла-
гает централизованную и технологически ориентирован-
ную архитектуру, которая использует метаданные, ИИ и 
автоматизированные информационные системы для объ-
единения и управления данными от разнотипных источ-
ников. Она предназначена для уменьшения разрозненно-
сти данных, путем создания виртуально-интегрированного 
уровня, охватывающего облачную среду, локальные сети и 
периферийные системы [14]. Этот подход фокусируется на 
согласованности, доступности данных в реально времени 
и централизованном управлении для обеспечения беспе-
ребойной работы с данными.

В таблице 2 представлены определения к понятию «про-
дукты данных», которые продолжают развиваться, в зави-
симости от специфики ПрО исследования.

В организационном контексте информационные про-
дукты – это доступные для обнаружения, понятные, высоко-
качественные, готовые к использованию и многократному 
использованию ресурсы данных, которые люди могут при-
менять для решения различных бизнес-задач.
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Таблица 2
Сравнение подходов к понятию «данные как 

продукт»

Концепция Определение

Информационный 
продукт

Информационный продукт – это управляемый 
артефакт, который удовлетворяет текущие 
информационные потребности и создает 
ценность путем преобразования и упаковки 
соответствующих элементов данных в удобную 
для использования форму.

Data Mesh

Data Mesh – это социально-техническая, 
децентрализованная, распределенная 
концепция управления корпоративными 
данными. Он характеризуется четырьмя 
принципами: данные как продукт, ориентация 
на ПрО, платформы самообслуживания и 
федеративное управление вычислениями.

Data Fabric

Data Fabric – это концепция дизайна 
для создания повторно используемых 
сервисов интеграции данных, конвейеров 
передачи данных и семантики для гибкой 
и интегрированной доставки данных. Он 
основан на анализе, создании и использовании 
метаданных, которые представляются в виде 
графа знаний.

ИСПОЛЬЗОВАНИЕ КОРПОРАТИВНЫХ ДАННЫХ  
ИИ-АГЕНТАМИ И ОБУЧЕНИЕ DSLM

Доступ к корпоративным данным для DSLM и ИИ-аген-
тов реализуется через специализированную контекстную 
платформу (MCP-сервер)6, обеспечивающую управляе-
мый и ролевой доступ к данным, а также набор утилит для 
их агрегации, фильтрации и предварительной обработки. 
DSLM в данной архитектуре используются ИИ-агентами 
[15] в качестве когнитивного слоя, обеспечивающего ин-
терпретацию контекста, формирование гипотез и приня-
тие решений, тогда как сами агенты выполняют действия, 
направленные на автоматизацию процессов и снижение 
доли рутинных операций, ранее выполняемых человеком.

Корпоративные данные применяются как при обучении 
DSLM, так и в процессе интерфейса7 через механизмы 
retrieval, т.е. когда для генерации ответов в большой язы-
ковой модели осуществляется дополнительный поиск ин-
формации во внешних источниках (файлы, базы данных 
определенных ПрО, интернет и другие источники). При 

6 Протокол Model Context Protocol (MCP) – открытый стан-
дарт для интеграции языковых моделей с внешними сервисами 
и источниками данных.
7 Процесс интерфейса – это совокупность средств, методов и 
правил, обеспечивающих взаимодействие (обмен информаци-
ей, управление, контроль) между пользователем и устройством.

этом различные категории данных вносят вклад в форми-
рование языкового, логического и контекстного представ-
ления ной области в модели (см. рисунок). Качество этих 
данных является критическим фактором: при наличии не-
консистентных8, неполных или ошибочных данных нару-
шается формирование устойчивых паттернов внимания и 
рассуждений в DSLM, что приводит к потере фокуса мо-
дели и снижению эффективности работы ИИ-агентов. Дан-
ный эффект широко описан в исследованиях Big Tech, где 
подчеркивается прямая зависимость качества моделей от 
качества обучающих данных [16].

Представим процессы взаимодействия агентов в виде сле-
дующей модели:

AM = (A, R, StORG ),                                  (1)

где A = {a} – множество ролей ИИ-агентов; 〖StORG={stj}, 
j=1, S – множество информационных структур, соответ-
ствующих различным этапам ЖЦД; R – семейство базовых 
отношений между агентами, включающее особенности ин-
формационного взаимодействия, как между ИИ-агентами, 
так и внешней средой. Распределение ролей ИИ-агентов 
может строиться относительно категорий доменных зна-
ний и данных для DSLM-моделей, представленных в табл. 3.

Взаимодействие (Int) агентов из множества A представим 
кортежем вида:

Int = 〈A, T, Sc〉,                                    (2)

где T={Ti} – множество типов агентов, включая агентов 
контроля состояния, исполнителей (работа с форматами 
данных), координаторов, обработки данных и другие; Sc – 

8 Ситуация, когда одни и те же сущности отражены по-разному 
(на уровне данных) в подсистемах. 

Принципиальная схема предоставления знаний ИИ-агентам
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сценарии (программы), сетевые графики взаимодействия 
агентов, причем

Sc=(Com, π),                                 (3)

где Com – множество коммуникативных действий между 
агентами в соответствии со структурой, представленной на 
рис. 1; π – множество протоколов типовых действий (реги-
страция или измерение, запись информации, копирование 
данных, передача данных, отображение и др.).

Так, для ИИ-агента обеспечения связи с внешними базами 
данных (БД) на этапе обучения любой протокол πk∈∊ π мо-
жет иметь вид:

πk∶=(〈подбор источников данных∈ϵ БД〉; 
〈передача метаданных〉;

〈формирование типовых запросов〉;…), k ∊ K,      (4)

где K – множество протоколов; БД – множество баз дан-
ных, доступных для использования в работе ИИ-агентов 
на любом информационном уровне.

Таким образом, любой протокол вида (4) – это набор дей-
ствий, а само действие можно представить как отражение 
наблюдаемого агентом подмножества состояний окружаю-
щей среды (E) во множество возможных его ответных дей-
ствий (реакций) – D:

action : E → D .                                    (5)

Динамику изменения состояний окружающей среды под воз-
действием агента будем представлять следующей функцией:

                            (6)

Взаимодействие агента со средой представляет собой по-
следовательную смену состояний, отражаемую в виде про-
токола (4), представим в виде последовательности смены 
состояний многоагентной системы в результате опреде-
ленного действия агента из множества, задаваемого си-
стемой отображений вида (5). В итоге любую программу 
действий по преобразованию данных представим как по-
следовательность вида «состояние-действие» для реали-
зации заданных целей:

		  	             (7)

где ei – состояния информационной системы, а ai , i = 0,1,2,. . . – 
действия ИИ-агентов, вызвавшие смену состояний, а в це-
лом программа (7) фиксируется соответствующим прото-
колом вида (4).

Эффективность выполнения программ вида (7) или задан-
ных сценариев, как совокупности программ, обычно оце-
ниваются заданными метриками качества. Для измеритель-
ных задач это могут быть точности измерительных данных, 
для расчетных функций – точности преобразований (обра-
ботки данных), для СППР – уровни риска при выборе ре-
шений и другие.

Таблица 3
Категории данных и их применение при обучении DSLM

Категория данных Характеристика Основные форматы Роль в обучении DSLM

Транзакционные данные Банковские операции и 
финансовые события Структурированные Формирование понимания бизнес-

логики и причинно-следственных связей

Данные клиентских 
взаимодействий

История обращений и 
коммуникаций

Полуструктурированные, 
текстовые

Обучение контекстному анализу и 
сценарному reasoning

Данные кибербезопасности События средств защиты и 
мониторинга

Полуструктурированные, 
потоковые

Обучение интерпретации инцидентов и 
выявлению аномалий

Инфраструктурные данные Метрики и log-файлы ИТ-систем Полуструктурированные Формирование представлений о работе 
инфраструктуры

Регламентные и 
нормативные данные Политики, стандарты, инструкции Неструктурированные Обучение нормативной логике и 

корпоративной терминологии

Исторические данные 
инцидентов Отчеты расследований Текстовые, структурированные Обучение модели анализу техник и 

тактик в инцидентах

Метаданные и каталоги Описания источников Структурированные Информация по данных источникам

Данные качества данных Метрики и результаты проверок Структурированные Обеспечение устойчивости рассуждений 
и контроля фокуса модели

Синтетические данные Сгенерированные синтетические 
сценарии Текстовые, структурированные Дополнение обучающих выборок и 

моделирование редких случаев
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Для управления данными в целом необходимо четко опре-
делить, какие роли ИИ-агентов важны для предоставления 
и обработки данных, и как эти роли должны быть включены 
в процесс принятия решений. При этом в СППР затраги-
ваются такие аспекты, как управление качеством данных, 
управление доступом к данным, общее управление дан-
ными и управление ЖЦД. Кроме того, ключевой задачей 
является управление метаданными для наборов данных о 
своей ПрО, что также важно в контексте суверенитета и 
качества данных. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Ключевой вывод работы – в БС сформирована совокупность 
корпоративных знаний, представленных в виде различных 
категорий данных, на основе которых осуществляется об-
учение доменно-специализированных языковых моделей 
[17], основанная на архитектуре-трансформер, предназна-
ченная для предобучения языковых представлений с це-
лью их последующего применения в широком спектре за-
дач обработки естественного языка.

DSLM, интегрированные в архитектуру ИИ-агентов, ис-
пользуются для автоматизации процессов и снижения объ-
ема рутинных операций человека. Качество данных, при-
меняемых при обучении и эксплуатации DSLM, напрямую 
определяет устойчивость фокуса моделей и эффектив-
ность действий ИИ-агентов, что подтверждает необходи-
мость системного управления качеством данных в интел-
лектуально-ориентированных корпоративных платформах.
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