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Актуальность. В банковском секторе персонализированные рекомендации должны быть точными, устойчи-

выми к изменению поведения клиентов и безопасными с учетом финансовых рисков. Особую значимость имеет 

проверка таких систем в условиях макроэкономических шоков, когда стандартные модели быстро теряют каче-

ство. Цель исследования. Оценить эффективность прототипа самообучающейся рекомендательной системы для 

банковских продуктов, объединяющей обучение с подкреплением, учет макроэкономического контекста и филь-

трацию аномальных событий. Методы. Применены экспериментальное моделирование, сравнительный анализ 

с базовыми алгоритмами, кластеризация клиентов методом k-средних, глубокое Q-обучение, лес изоляции для 

выявления аномалий, а также статистическая оценка метрик P@5, NDCG@5, конверсии, F1-меры и задержки 

формирования рекомендаций. Научная новизна. Предложен комплексный подход к построению банковской ре-

комендательной системы, в котором адаптивная политика рекомендаций дополнена механизмами учета макро-

экономических режимов и предварительного выявления аномалий. Результаты. В рамках синтетического экс-

перимента показано, что разработанный прототип превосходит базовые модели: P@5 составила 0,623, NDCG@5 – 

0,712, конверсия в стабильном режиме достигла 82%, а снижение эффективности в кризисном режиме ограничи-

лось 7%. Модуль аномалий обеспечил F1-меру не ниже 0,86, средняя задержка рекомендации составила 23 мс. 

Практическая значимость. Результаты могут быть использованы при проектировании банковских систем пер-

сонализации, выборе архитектуры рекомендательных сервисов, оценке их устойчивости и внедрении механизмов 

риск-контроля в цифровые каналы обслуживания клиентов. 
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Введение 

Экспериментальная проверка персонализиро-

ванных рекомендательных систем (РС) в банковском 

секторе критична из-за высокой стоимости ошибок и 

ограниченных возможностей онлайн-экспериментов. 

Помимо стандартной задачи ранжирования продук-

товых предложений, система должна учитывать 

риски (мошенничество, кредитные риски), регуля-

торные ограничения и нестационарность поведения 

клиентов, усиливающуюся в периоды макроэкономи-

ческой турбулентности. Поэтому при оценке банков-

ских РС недостаточно измерить только точность: тре-

буется анализ устойчивости к смене режима 

«рост/кризис», влияние модуля аномалий и измере-

ние задержек формирования рекомендаций в режиме 

реального времени. 

В современных исследованиях банковских реко-

мендаций активно используются гибридные модели 

[1, 2]. Отдельно рассматриваются обзоры и промыш-

ленные конвейеры персонализации финансовых сер-

висов [3, 4]. Вместе с тем значительная часть публи-

каций предполагает стационарность данных и не рас-

сматривает поведение системы при резкой смене мак-

роэкономических условий. Обучение с подкрепле-

нием является перспективным инструментом, по-

скольку позволяет оптимизировать долгосрочные по-

казатели (например, удержание и пожизненная цен-

ность клиента (Life Time Value, LTV)) и корректиро-

вать стратегию по мере накопления новых откликов, 

однако требует корректной постановки среды, функ-

ции вознаграждения и протокола оценки [5, 6]. Базо-

вые архитектуры глубокого Q-обучения и дуэльных 

сетей используются как алгоритмическая основа [7, 

8]. В отечественных работах дополнительно рассмат-

риваются общие постановки РС и контекстная персо-

нализация [9, 10]. Гибридные рекомендательные мо-

дели для банковских продуктов и выявление подозри-

тельных банковских транзакций представлены в ра-

ботах [11, 12]. 

Для обоснования протокола экспериментов ис-

пользованы публикации по банковским рекоменда-

тельным системам и персонализации финансовых 

сервисов [1, 2]. Обзоры и промышленные подходы к 

персонализации банковских продуктов учтены по ра-

ботам [3, 4]. Отечественный гибридный подход рас-

смотрен отдельно [11]. Классические методы колла-

боративной фильтрации и оптимизации ранжирова-

ния (матричная факторизация, байесовская персона-

лизированная ранжировка (Bayesian Personalized 

Ranking, BPR)) использованы по работам [13, 14], а 

метрики качества ранжирования (CG/DCG/NDCG) – 

по [15]. Модели выявления подозрительных банков-

ских операций учтены по работе [12]. Лес изоляции и 

его расширение рассмотрены по работам [16, 17]. Об-

зорные работы по обнаружению аномалий и финан-

сового мошенничества использованы как обобщаю-

щая база [18, 19]. Для дрейфа данных использованы 

работы об адаптивных окнах и концептуальном 

дрейфе [20, 21]. Онлайн-обучение и потоковая обра-

ботка учтены по работам [22, 23], непрерывное обу-

чение – по обзору [24]. Методы корректировки оце-

нок на данных, собранных иной стратегией, при  
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рекомендациях на основе обучения с подкреплением 

приведены по работе [6]. Аналитические отчёты о 

применении методов машинного обучения в финан-

совых организациях и устойчивости операционных 

процессов использованы по источнику [25], а выяв-

ление смены режима на финансовых временных ря-

дах – по работе [26]. 

Цель работы – реализовать прототип самообуча-

ющейся рекомендательной системы для банка и про-

вести экспериментальную оценку её эффективности 

в сравнении с базовыми подходами. Проверяются ги-

потезы: 

1) интеграция обучения с подкреплением повы-

шает качество ранжирования продуктов относи-

тельно классических методов; 

2) учёт аномалий повышает устойчивость и без-

опасность рекомендаций; 

3) включение макроэкономических сценариев и 

механизма адаптации уменьшает просадку качества в 

кризисном режиме. 

Задачи эксперимента: 

1) реализовать модули сегментации, выявления 

аномалий и обучения с подкреплением в едином про-

тотипе; 

2) подготовить обучающий и тестовый наборы с 

отдельным кризисным интервалом; 

3) определить метрики качества рекомендаций и 

выявления аномалий; 

4) сравнить решение с базовыми моделями; 

5) оценить устойчивость к смене режима и быст-

родействие. 

Формально задача экспериментальной проверки 

задаётся кортежем C, P, T, E, S, A, G, f_anom, π, M, 

где C – множество клиентов, P – каталог банковских 

продуктов, T – история транзакций, E – макроэконо-

мический сценарий, S – пространство состояний кли-

ента, A – множество допустимых действий рекомен-

дательного агента, G – процедура генерации синтети-

ческих данных, f_anom – функция оценки аномально-

сти, π – рекомендательная политика, M – набор мет-

рик качества. Требуется найти политику π*, максими-

зирующую качество ранжирования и конверсию при 

ограничении уровня риска и времени формирования 

рекомендации.   

Метод решения и допущения 

Реализация прототипа. Система реализована в 

виде модульного программного комплекса на языке 

Python. Рекомендательный агент обучается с исполь-

зованием нейросетевой реализации алгоритма глубо-

кого Q-обучения (DQN); для повышения стабильно-

сти применяются буфер воспроизведения опыта и це-

левая сеть. Модуль выявления аномалий реализует 

лес изоляции [16, 17] для потоковой фильтрации и до-

полнительный блок контроля частоты операций (ча-

стотные аномалии). Схема взаимодействия компо-

нентов прототипа приведена на рис. 1. 

Эксперименты проведены на синтетическом 

наборе данных, имитирующем поведение розничных 

клиентов. Он включает 5 000 профилей клиентов и 

более 100 000 транзакций за период 2020–2025 гг. 

Процедура генерации включала формирование пяти 

типов клиентов, моделирование транзакций по кате-

гориям расходов с учётом сезонности, создание вкла-

дов и инвестиционных позиций, задание макроэконо-

мических режимов и внедрение контрольных ано-

мальных событий. В тестовом периоде моделируется 

смена режима: после стабильного интервала вво-

дится кризисный шок (изменение ставки, рост вола-

тильности, перераспределение спроса на продукты), 

что приводит к изменению паттернов поведения кли-

ентов. Обучение агента выполняется на данных до 

кризиса; в тесте проверяется способность сохранять 

качество при изменении условий за счет встроенного 

механизма адаптации. Блок-схема обнаружения 

дрейфа и переключения режима адаптации показана 

на рис. 2. 
 

 

 
Рис. 1. Схема контура взаимодействия компонентов прототипа самообучающейся рекомендательной системы  

(формирование рекомендаций и накопление откликов) 
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Рис. 2. Блок-схема алгоритма мониторинга дрейфа  

и адаптации рекомендательной политики 

 

В блок-схеме использована общепринятая нота-

ция: прямоугольники обозначают вычислительные 

операции, ромбы – условия ветвления, терминаторы – 

начало и завершение процедуры. 

Синтетический набор данных используется как 

воспроизводимый экспериментальный стенд. Он не 

заменяет проверку на обезличенных реальных бан-

ковских логах, поэтому далее количественные ре-

зультаты трактуются как первичная оценка алгорит-

мов, а не как доказательство промышленного превос-

ходства разработанной системы. 

Метрики качества рекомендаций. Для оценки 

ранжирования используются метрики точности в 

первых K позициях (P@K) и нормированной дискон-

тированной кумулятивной прибыли (NDCG@K) как 

стандартные метрики ранжирования рекомендаций. 

P@K рассчитывается по формуле (1), DCG@K – по 

формуле (2), NDCG@K – по формуле (3). Для оценки 

модуля выявления аномалий используются точность, 

полнота и F1-мера; F1 рассчитывается по формуле 

(4). Дополнительно фиксируется бизнес-метрика 

конверсии (доля успешных рекомендаций) и относи-

тельная просадка качества в кризисном режиме. Мет-

рики DCG/NDCG применяются в соответствии с 

классической постановкой оценки ранжирования [15]. 

Базовые модели для сравнения. Рассмотрены 

следующие базовые подходы: 1) статическая система 

на правилах, сопоставляющая сегментам клиентов 

фиксированные предложения; 2) коллаборативная 

фильтрация (матричная факторизация) без учёта мак-

роконтекста; 3) контентная модель, ранжирующая 

продукты по сходству признаков; 4) агент обучения с 

подкреплением без учёта аномалий и макроадапта-

ции (исследование исключения компонент) для 

оценки вклада соответствующих модулей. Для колла-

боративной фильтрации используются стандартные 

постановки матричной факторизации и BPR [13, 14]. 

Формулы (1)–(4), на которые даны ссылки в опи-

сании метрик, приведены ниже. 
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Т а б л и ц а  1  

Набор данных и сценарии экспериментов 

Показатель Значение 

Число клиентов 5 000 профилей 

Объем транзакций 100 000+ записей 

Период 2020–2025 гг. 

Сценарии 
Рост (стабильный режим) и 

кризис (макрошок в тесте) 
 

Результаты 

Сегментация клиентов. На признаковом описа-

нии поведения методом k-средних выделено 5 устой-

чивых кластеров клиентов. Кластеры интерпретиру-

ются как «консервативные вкладчики», «активные 

инвесторы», «зарплатные клиенты», «кредито-ориен-

тированные» и «высокочастотные транзакционные 

клиенты». В экспериментах принадлежность к кла-

стеру добавляется в состояние агента и повышает 

персонализацию стратегии. 

Обучение агента и выбор архитектуры. Сравни-

вались три варианта алгоритма глубокого Q-обуче-

ния: базовая архитектура DQN, дуэльная архитектура 

DQN и дуэльная архитектура DQN с параметриче-

ским шумом [27] для исследования. По итоговой 

средней награде и скорости сходимости лучшим ока-

зался вариант с параметрическим шумом, достигаю-

щий стабилизации на уровне около 160 условных 

единиц награды к 500–600-му эпизоду обучения. 

Качество рекомендаций и сравнение с базовыми 

моделями. Итоговые показатели качества приведены 

в табл. 2. На синтетическом тестовом наборе предло-

женная система демонстрирует P@5 = 0,623 и 

NDCG@5 = 0,712, что соответствует приросту 27 и 

33% относительно коллаборативной фильтрации. 

Конверсия в стабильном режиме достигает 82%. 

Сравнение с базовыми моделями представлено в 

табл. 2. 

Устойчивость в кризисном режиме. При пере-

ходе в кризис доля успешных рекомендаций снижа-

ется с 82 до 78% (просадка 7% относительно базового 

уровня), тогда как система на правилах теряет до 31% 

эффективности. Для коллаборативной фильтрации 
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характерна просадка порядка 15–20%. Результаты по 

режимам представлены в табл. 3. 
Эффективность выявления аномалий. Модуль 

аномалий обеспечивает высокий уровень качества на 
встроенных аномалиях: средняя F1-мера не ниже 
0,86, а для типовых мошеннических паттернов (серии 
переводов и нетипичные суммы) достигает 0,90–0,95 
(табл. 4). Включение фильтра аномалий повышает 
стабильность обучения агента и улучшает P@5 при-
мерно на 0,05 относительно варианта без фильтра 
(см. табл. 2). 

Производительность. Среднее время формиро-
вания рекомендации в прототипе составляет 23 мс, 
95-й перцентиль – 45 мс (табл. 5). Пропускная спо-
собность потоковой обработки транзакций в тесте со-
ставляет порядка 8 000 транзакций/с, что соответ-
ствует требованиям онлайн-каналов банка.   

 

Т а б л и ц а  2  

Сравнение качества рекомендаций 

 с базовыми моделями 

Модель P@5 NDCG@5 
Конвер-

сия (рост) 

Предложенная система (обуче-
ние с подкреплением + анома-
лии + макро) 

0,623 0,712 0,82 

Обучение с подкреплением без 
аномалий и макроадаптации 

0,550 0,630 0,74 

Коллаборативная фильтрация 
(матричная факторизация/BPR) 

0,489 0,534 0,65 

Система на правилах 0,400 0,530 0,60 

Контентная модель 0,467 0,512 0,62 
 

Т а б л и ц а  3  

Устойчивость моделей при смене макрорежима 

Модель 
Конверсия 

(рост) 

Конверсия 

(кризис) 

Просадка, 

% 

Предложенная система 0,82 0,78 7 

Обучение с подкрепле-
нием без макроадаптации 

0,74 0,63 15 

Коллаборативная филь-

трация 
0,65 0,52 20 

Система на правилах 0,60 0,41 31 
 

Т а б л и ц а  4  

Качество выявления аномалий на тестовых вставках 

Тип аномалии Точность 
Пол-

нота 
F1 

Мошеннические тран-
закции (встроенные) 

0,93 0,92 0,92 

Всплески активности 
(частотные аномалии) 

0,95 0,94 0,94 

Поведенческие выбро-
сы (смена паттерна) 

0,86 0,85 0,86 

 

Т а б л и ц а  5  

Показатели производительности прототипа 

Показатель Значение 

Средняя задержка рекомендации 23 мс 

95-й перцентиль задержки 45 мс 

Пропускная способность потока ≈ 8 000 транзакций/с 
 

Анализ полученных результатов 

Полученные результаты показывают, что каж-

дый модуль действительно влияет на итоговое каче-

ство системы. Обучение с подкреплением повышает 

точность ранжирования по сравнению с коллабора-

тивной фильтрацией и системами на правилах,  

поскольку учитывает состояние клиента и ориенти-

руется не только на разовый отклик, но и на долго-

срочный эффект рекомендаций. Модуль выявления 

аномалий снижает влияние выбросов на обучение и 

уменьшает риск появления нерелевантных предложе-

ний в периоды подозрительной активности. Меха-

низм макроадаптации, в свою очередь, позволяет из-

бежать резкого снижения качества в кризисных усло-

виях, что особенно важно для практического приме-

нения системы на волатильном рынке. 

Существенным ограничением исследования яв-

ляется использование синтетического набора дан-

ных. При его формировании заданы поведенческие 

типы клиентов, макроэкономические режимы и кон-

трольные аномалии; поэтому нельзя полностью ис-

ключить зависимость высоких значений метрик от 

структуры генератора, заложенных корреляций и па-

раметров стресс-сценария. Валидация на реальных 

банковских данных в данной работе не проводилась 

из-за требований конфиденциальности и банковской 

тайны. Следующим этапом должна стать проверка на 

обезличенных логах откликов, ретроспективный 

back-testing и A/B-тестирование с соблюдением тре-

бований безопасности и комплаенса. 

Выводы 
В работе разработан и на синтетическом экспе-

риментальном стенде проверен прототип самообуча-
ющейся рекомендательной системы для банковской 
сферы, который объединяет обучение с подкрепле-
нием, выявление аномалий и учет макроэкономиче-
ских сценариев. 

В рамках проведённого синтетического экспери-

мента система превосходит базовые подходы: значе-

ние P@5 составило 0,623, NDCG@5 – 0,712, а кон-

версия в стабильном режиме достигала 82%. Устой-

чивость в кризисных условиях также подтвердилась: 

снижение эффективности не превысило 7%. 
Модуль выявления аномалий обеспечил F1 не 

ниже 0,86, что повысило устойчивость обучения и 
снизило риск формирования небезопасных или нере-
левантных рекомендаций. Время отклика системы 
составляет несколько десятков миллисекунд, по-
этому ее можно использовать в интерактивных циф-
ровых каналах банка. 
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Askerov Z.K. 

Experimental evaluation of a self-learning recommender 

system for the banking sector 
 

Relevance. In the banking sector, personalized recommenda-

tions must remain accurate, robust, and safe under changing 

customer behavior and financial risks. It is particularly im-

portant to test such systems under macroeconomic stress, when 

conventional models may lose performance. Purpose. The 

study evaluates a prototype self-learning recommender system 

for banking products that combines reinforcement learning, 

macroeconomic context, and anomaly filtering. Methods. The 

work uses experimental simulation, comparative analysis with 

baseline algorithms, k-means customer clustering, deep Q-

learning, isolation forest anomaly detection, and statistical as-

sessment of P@5, NDCG@5, conversion, F1-score, and recom-

mendation latency. Novelty. The study proposes an integrated 

approach, in which an adaptive recommendation policy is com-

bined with macroeconomic regimes awareness and preliminary 

anomaly detection for banking use cases. Results. In the syn-

thetic benchmark, the prototype outperformed baseline models: 

P@5 reached 0,623, NDCG@5 reached 0,712, conversion  

in the stable regime was 82%, and the performance drop  

under crisis conditions was limited to 7%. The anomaly 

 detection module achieved an F1-score of at least 0,86, while 
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the average recommendation latency was 23 ms. Practical  

significance. The results can support the design of banking per-

sonalization systems, selection of recommender architectures, 

robustness assessment, and implementation of risk-control 

mechanisms in digital customer service channels. 

Keywords: recommender systems, deep reinforcement learn-

ing, banking sector, personalization, macroeconomic scenarios, 

anomaly detection, quality metrics. 
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