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Искусственный интеллект в финансовом секторе

Источник: Baker & McKinsey, Ghosts in the Machine, 2016 [1].
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Предпосылки использования

Ряд экономических теорий, созданных 
в  1950‑х годах, основан на  допущении рацио-
нального поведения участников рынка. При-
мерно в то же время Герберт Саймон сформу-
лировал абсолютный предел рационального 
поведения, определяемый тремя факторами: 
вычислительная сложность проблемы, ограни-
чения разума и максимальное время, за кото-
рое необходимо принять решение. Из наличия 
предела рациональности (как задачи максими-
зации личного интереса) следует, что участни-
ки рынка вместо принятия абсолютно рацио-
нальных решений находят компромисс между 
достаточностью и  собственной удовлетворен-
ностью результатом (в англоязычной литерату-
ре используется термин satisficing).

Качество «достаточно хорошего» решения 
в значительной степени определяется тем, на-
сколько методы и механизмы поиска решения 
соотносятся со сложностью проблемы. В случа-
ях, когда поиск решения производится челове-
ком, в расчет вступают когнитивные ограниче-
ния и особенности человеческого разума: так, 
в число очевидных ограничений разума входят 
скорость и точность обработки информации.

Помимо ограничения вычислительных мощ-
ностей и  непреднамеренных ошибок в  рас-
четах, человеческий разум обладает рядом 
конструктивных особенностей, негативно влия-
ющих на поведение в ситуациях неопределен-
ности. В поведенческой экономике эти особен-
ности называются когнитивными искажениями. 
Классическим примером влияния таких иска-
жений на поведение участников рынка являет-
ся изменение позиции трейдера во время тор-
гов [2].

До  начала торгов участник эксперимента 
считает, что стоит максимально рано прода-
вать инструмент, который падает в цене, чтобы 
минимизировать потери, и  выжидать дальней-
ший рост по позиции, растущей в цене, чтобы 
максимизировать возврат. При этом на бирже 
возникает обратная ситуация: во  время паде-
ния цены у трейдера возникает внутренний ди-
алог – человек колеблется перед продажей па-
дающего в цене инструмента из‑за нежелания 
признавать ошибочность покупки и  убеждает 
себя в  том, что тренд скоро изменится. Пока 

трейдер сомневается, цена ошибки увеличива-
ется. В ситуации, когда выбор бумаги удачный, 
трейдер видит рост цены и вместо выжидания 
наиболее выгодной цены начинает продавать 
в начале роста, потому что потребность в воз-
награждении за правильный выбор подталкива-
ет его к преждевременной продаже. Поведение 
трейдера на  рынке может не  соответствовать 
его намерениям, так как влияние когнитивных 
искажений на  поведение человека может 
полностью нивелировать наличие развитого 
интеллекта.

В случае принятия решения человеком объ-
ективно ограниченная рациональность любого 
интеллекта дополнительно сужается вычисли-
тельными мощностями мозга и  когнитивными 
искажениями. В такой ситуации приходит на по-
мощь способность человека проектировать ин-
теллектуальные системы, которым можно деле-
гировать часть работы.

Краткая история 
искусственного интеллекта

Наиболее ранними формами искусственно-
го интеллекта были искусственные нейронные 
сети, созданные в 1940‑х годах для моделиро-
вания процессов обучения живых организмов. 
Вдохновением для их создания послужил мозг 
животных. Несмотря на то, что такие сети ино-
гда используются для изучения функций мозга, 
в целом они не являются точной моделью свое-
го биологического прототипа.

Фокус сообщества исследователей ИИ 
на нейросетях был мотивирован двумя аспекта-
ми. Во-первых, так как мозг является примером 
самой развитой интеллектуальной системы, 
для построения искусственных интеллектуаль-
ных систем необходимо воссоздать реализо-
ванные в  нем принципы организации вычис-
лений. Во-вторых, выполненное в  нейросетях 
машинное обучение может быть полезным для 
лучшего понимания механизмов, лежащих в ос-
нове человеческого интеллекта.

В 1940‑х годах были созданы линейные мо-
дели нейронов вида f (x, w) = x1w1 +… + xnwn, 
которые отображали набор входных параме-
тров x1, …, xn на один выходной параметр с по-
мощью весов w1, …, wn. Такие модели могли 
быть использованы для классификации вход-
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ных данных, при этом веса в них настраивались 
оператором [3]. Затем появились «перцептро-
ны» [4], которые могли обучаться весам с помо-
щью методов локальной оптимизации.

В 1969 году Марвин Минский и Сеймур Па-
перт опубликовали книгу с критикой перцептро-
нов [5], в процессе обсуждения которой научное 
сообщество пришло к осознанию ряда ограни-
чений нейросетей. Например, линейные моде-
ли нейронов не могут обучаться функциям, где 
вес входного параметра должен меняться в за-
висимости от значений других входных параме-
тров. Элементарным примером такой функции 
является «исключающее ИЛИ» (XOR) в  мате-
матической логике: веса переменных в  моде-
ли зависят от того, отличаются ли их значения. 
В  действительности это ограничение является 
ложным, так как можно добиться обучаемости 
XOR путем повышения размерности линейной 
модели во внутреннем слое перцептрона (2 пе-
ременных + признак разницы в  их  значени-
ях). Тем не менее данная ошибка попала в ряд 
учебников и до сих пор встречается в литерату-
ре по машинному обучению [6]. Подобные недо-
разумения привели к временному упадку в об-
ласти исследования нейросетей.

В начале 1980‑х годов было популярно изу-
чение символического мышления. Построенные 
на этих принципах экспертные системы не об-
ладают возможностью обучения, так как при-
меняют готовые знания механически и требуют 
большого количества ручного труда. На  фоне 
ограничений символических вычислений воз-
никла вторая волна интереса к нейронным се-
тям  – коннекционизм. В  основе этого подхода 
лежит предположение о возможности достиже-
ния интеллектуального поведения через взаи-
модействие примитивных вычислительных еди-
ниц, не обладающих интеллектом.

Второй значимой идеей коннекционизма яв-
ляется распределенное представление: один 
входной параметр можно представлять не-
сколькими вычислительными единицами, при 
этом одна и та же вычислительная единица мо-
жет участвовать в  описании нескольких вход-
ных параметров. Такое представление позво-
ляет компактно «упаковывать» множество 
свойств изучаемого объекта с  помощью отно-
сительно небольшого количества вычислитель-
ных единиц.

Третья значимая идиома 1980‑х годов: глубо-
кая нейронная сеть, в которой выделяются слои 
для построения нескольких уровней абстракции 
[7]. Другим достижением этого периода являет-
ся алгоритм обратного распространения ошиб-
ки [8], при котором ошибки работы сети рас-
пространяются от выходов к входам. Варианты 
данного алгоритма используются в обучающих-
ся моделях по настоящее время.

На  вычислительных мощностях, доступных 
в 1990‑х годах, нейронные сети работали срав-
нительно медленно. В это время появилось мно-
жество стартапов, которые строили ИИ на базе 
нейросетей и привлекали инвестиции нереали-
стичными обещаниями. Впоследствии значи-
тельное число таких стартапов не  оправдало 
ожидания инвесторов, что сформировало нега-
тивное отношение к  технологии. Параллельно 
научное сообщество нашло эффективную заме-
ну нейросетям, основанную на работе с векто-
рами свойств изучаемого объекта в многомер-
ном пространстве (метод опорных векторов). 
Провал перегретых стартапов и сравнительная 
эффективность машинного обучения на  базе 
математических методов послужили причиной 
второго периода упадка в  области традицион-
ного ИИ.

До недавнего времени емкости искусствен-
ных нейронных сетей на  дорогих распреде-
ленных кластерах не превышали емкость ней-
росетей в  мозге обыкновенной мыши, что 
существенно ограничивало практическое ис-
пользование технологии [6]. В  2000‑х годах 
стоимость распределенных вычислений суще-
ственно снизилась, а нейросети достигли уров-
ня, сопоставимого с  мозгом животных. Посте-
пенная дигитализация экономики обеспечила 
появление больших объемов данных, которые 
можно было использовать для обучения моде-
лей. В 2006 году был найден эффективный ал-
горитм обучения многослойных (глубоких) ней-
ронных сетей, благодаря которому уже в 2016 
году перцептроны стали решать ряд приклад-
ных задач значительно лучше своих конкурен-
тов [9]. Таким образом, дигитализация эконо-
мики, снижение стоимости вычислительных 
мощностей и  совершенствование методов об-
учения высвободили потенциал технологии, ос-
новы которой были заложены более 60 лет на-
зад.
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Основные черты

Построение логического вывода относитель-
но сложно для человека, при этом легко и без-
ошибочно выполняется компьютерами. Зрение, 
распознавание речи и ориентация в простран-
стве легко даются человеку, при этом трудно-
реализуемы на машинах из‑за вычислительной 
сложности и  необходимости спроектировать 
успешный алгоритм обучения. Задачи оптими-
зации, классификации и  кластеризации боль-
шого массива цифровых данных недоступны 
человеку из‑за  конструктивных ограничений 
мозга, в свою очередь, успешность их решения 
на компьютерах также зависит от наличия адек-
ватных вычислительных мощностей и алгорит-
мов обучения.

На  ранних этапах развития искусственно-
го интеллекта ученые сосредоточили свои уси-
лия на  создании ИИ для задач, поддающихся 
описанию языком алгоритмов и  математиче-
ской логики (рис. 3, Логические системы). Ра-
бота дала впечатляющие результаты, так как 
машины научились решать логические задачи 
и играть в шахматы лучше человека, но за пре-
делами формальных систем подход оказал-
ся крайне ограниченным из‑за  необходимости 
представить все знания о предметной области 
в виде формального описания. В случае инве-

стиционной деятельности или медицины это 
практически невозможно, так как человеческий 
интеллект в  значительной степени опирает-
ся на неявные знания, которые встроены в его 
нейросети и невыразимы средствами формаль-
ных языков.

Так как неявные знания незаменимы в боль-
шинстве областей человеческой деятельно-
сти, научное сообщество сконцентрировалось 
на подходах к реализации к ИИ, позволяющих 
обрабатывать информацию без предваритель-
ной формализации правил. Способность ком-
пьютеров извлекать из данных неявные зна-
ния называется машинным обучением [6].

Простейшим примером извлечения неявных 
знаний из  данных является логистическая ре-
грессия из  математической статистики, кото-
рая может предсказать вероятность события, 
например дефолта по кредиту или осложнения 
при лечении пациента (рис. 3, Классическое ма-
шинное обучение). Аналогично системам логи-
ческого вывода в машинном обучении модель 
формирует новый факт из  заранее подготов-
ленных данных (рис. 2). Вместо жестких правил, 
существующих в системах логического вывода, 
алгоритм машинного обучения оперирует неяв-
ными взаимосвязями, что позволяет обучаться 
на новых данных без ручной кодификации зна-
ний. Особенностью такой модели является не-

Рисунок 1 
Этапы развития искусственного интеллекта
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обходимость вспомогательного представления 
данных, которое называется описанием при-
знаков.

В  ходе подготовки описания признаков вы-
являются факторы, влияющие на наблюдаемый 
феномен, аналогом признаков в  статистике 
и физике являются независимые переменные. 
Признак необязательно заранее известен на-
блюдателю: в  физике это может быть неза-
фиксированная приборами частица или сила, 
в анализе экономических данных вместо зара-
нее известного атрибута (возраст и  образова-
ние заемщика) это может абстракция, которой 
не  существует в  документах или модели дан-
ных. Признак является абстракцией поверх 
первичных данных, предназначенной для 
извлечения новых знаний об изучаемом фе-
номене. Из-за сложности поиска оптимальных 
признаков на  практике классическое машин-
ное обучение сводится к инженерии признаков 
(feature engineering).

Следующим этапом развития машинного 
обучения является технология, в  которой ав-
томатизировано не  только выявление законо-
мерностей в модели, но и описание признаков. 
Такой подход называется обучением призна-
кам (representation learning) (рис. 3). Достоин-
ство данного метода не только в самой автома-
тизации – обучение признакам может находить 
более эффективное представление данных для 
обучения, чем человек в  ручном режиме. Ти-
пичным примером обучения признакам явля-
ется автокодировщик, представляющий собой 
пару из  кодера, который преобразует данные 
из внешнего формата во внутреннее представ-
ление, и  декодера, производящего обратное 
преобразование. Автокодировщики предна-
значены для получения удобного представле-

ния данных с минимальной потерей информа-
ции, в частности они используются в качестве 
«строительных лесов» для более сложных ней-
росетей.

Для реализации компьютерного зрения и ре-
шения задач оптимизации на больших цифро-
вых данных необходимо обеспечить компью-
теры возможностью обучаться на собственном 
опыте и воспринимать мир через иерархию кон-
цептов, где из простых понятий складываются 
более сложные, от  понятий уровня первичных 
данных до абстрактных категорий, интересую-
щих потребителя. Реализовать переход от пер-
вичных данных к  абстрактным категориям 
может быть очень сложно, на примере компью-
терного зрения это означает переход от масси-
ва пикселей к чертам лица.

Для решения подобных задач использует-
ся следующий этап эволюции ИИ  – глубокое 
обучение, которое позволяет строить несколь-
ко уровней абстракции и переходить от просто-
го к сложному постепенно. На примере распоз-
навания лиц возможными уровнями абстракции 
могут быть: массив пикселей, границы осве-
щенности, контуры, черты лица.

Нейрофизиология постепенно раскрывает 
принципы работы мозга, которые можно заим-
ствовать для проектирования искусственного 
интеллекта. Например, в 2000 году ученым уда-
лось использовать слуховой центр в мозге мле-
копитающего для зрения, подключив его к зри-
тельному нерву [10]. Этот опыт показывает, что 
мозг использует универсальный алгоритм обу-
чения, позволяющий специализировать нейро-
сеть под прикладную задачу в оперативном ре-
жиме.

Искусственный интеллект заимствует 
из нейрофизиологии несколько архитектурных 

Рисунок 2 
Типовые этапы обработки данных в машинном обучении
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принципов, на  которых строится органический 
интеллект:

•  свойства интеллекта возникают в резуль-
тате взаимодействия примитивных элементов, 
не  обладающих подобными свойствами (рас-
пределенные вычисления);

•  для обучения сложным категориям необхо-
димо выделение нескольких уровней абстрак-
ции, на каждом из которых выделенный участок 
нейросети решает одну узкую задачу (абстрак-
ция);

•  сочетание глубокой нейросети с  универ-
сальным алгоритмом обучения можно выделить 
в универсальный блок, который затем адапти-
руется под различные функциональные задачи 
(переиспользование).

Принципы организации биологическо-
го разума задают ориентиры для созда-
ния искусственного интеллекта, при этом 
спектр механизмов конкретной реализации 
включает в себя методы линейной алгебры 
и  математической статистики. Свобода реа-
лизации искусственного интеллекта любыми 
доступными алгоритмами позволяет исполь-

зовать сильные стороны компьютеров: можно 
заимствовать методы прикладной математики 
и  развернуть высокопроизводительную интел-
лектуальную систему для массивно-параллель-
ных расчетов на  любой аппаратуре, включая 
видеокарту на персональном компьютере.

Области применения

Искусственный интеллект уже давно приме-
няется для выявления мошенничества в  бан-
ках, на данном этапе развития некоторые банки 
запускают программы для повсеместного ис-
пользования ИИ, в том числе для обнаружения 
аномалий в поведении клиентов и собственных 
сотрудников. Крупные финансовые институты 
начали пилотировать применение искусствен-
ного интеллекта для обнаружения недобросо-
вестных практик в торговле на фондовых рын-
ках.

Постепенно формируется ожидание ак-
тивного использования машинного обучения 
в управлении кредитными рисками. С помощью 
данной технологии можно автоматизировать 

Рисунок 3 
Сравнение подходов к искусственному интеллекту
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значительную степень труда андеррайтера, 
особенно на насыщенном данными розничном 
рынке. При этом полная роботизация андеррай-
тинга необязательна: возможны сценарии кон-
центрации имеющихся ресурсов на  анализе 
результатов работы ИИ, подготовке предложе-
ний по доработке кредитных продуктов и актив-
ном исследовании в случае недостатка данных, 
как это бывает в андеррайтинге корпоративных 
кредитов [11].

Другой традиционной областью применения 
искусственного интеллекта в финансовом сек-
торе является трейдинг. Трейдинг с  использо-
ванием ИИ является субдисциплиной более ши-
рокой области роботизации – систематического 
трейдинга, который включает в  себя алгорит-
мическую и высокочастотную торговлю. До не-
давнего времени потенциал искусственного 
интеллекта в этой области сдерживался техно-
логическими факторами, которые были преодо-
лены благодаря дигитализации и  наличию де-
шевых распределенных вычислений.

Классические торговые роботы построе-
ны на жестких правилах, благодаря чему фак-
тически являются аналогами логических си-
стем 1980‑х годов. Последняя волна развития 
ИИ позволяет ожидать некоторый процент за-
мещения алгоритмических трейдеров на более 
продвинутое поколение, способное обучать-
ся на собственном опыте. С учетом доступных 
вычислительных мощностей, алгоритмов об-
учения и  огромного потока данных в  настоя-
щее время существует технологическая воз-
можность строить торговых роботов, которые 
вырабатывают новые знания, предсказывают 
ближайшее развитие событий и  адаптируют-
ся к своему прогнозу в режиме, приближенном 
к реальному времени.

Также во время третьей волны популярности 
ИИ будет развиваться применение машинного 
обучения в интересах розничного клиента, при-
мером которого может служить роботизация 
контакт-центров или применение робо-эдвайзе-
ров в управлении частным капиталом. Роботи-
зация взаимодействия с клиентом может суще-
ственно снизить издержки, что в ряде случаев 
приведет к  коммодитизации услуг, ранее до-
ступных только обеспеченным клиентам.

Аспекты применения

Взаимодействие человека 
и машины

Развитые формы искусственного интеллек-
та представляют собой уникальное сочетание 
качеств органического разума и инженерной си-
стемы со своими достоинствами и недостатка-
ми, которые влияют на применение этих техно-
логий. С точки зрения роботизации, обучаемая 
машина может выступать агентом бенефициа-
ра, обладающим способностью выдавать каче-
ственное субъективное суждение на  большом 
объеме данных без эмоциональной окраски 
и конфликта интересов.

Так как искусственный интеллект являет-
ся технологией, ее применение человеком так-
же подвержено когнитивным искажениям: соз-
датель системы может допустить ошибку при 
разработке ПО или исказить процесс обучения 
неточным представлением о наблюдаемом фе-
номене. В данном случае пользователь может 
ошибочно довериться системе, которая прини-
мает неоптимальные решения от его лица.

С  другой стороны, потенциальная польза 
от роботизации принятия решений может быть 
нивелирована пользователями системы, так 
как на  их  поведение может влиять еще одно 
когнитивное искажение  – потребность в  чув-
стве контроля. Человек боится того, чего не по-
нимает. Если ИИ обладает неявными знаниями, 
которые нельзя передать пользователю посред-
ством простых правил, то в любой точке приня-
тия решения пользователь может отклониться 
от непонятного ему, тем не менее оптимально-
го предложения машины и считать это «перехо-
дом из автопилота в ручной режим». Наиболее 
подверженными сакрализации человеческо-
го интеллекта будут высокооплачиваемые про-
фессии: топ-менеджеры, инвестиционные ана-
литики и портфельные менеджеры.

В  отношениях потребителя, робота и  его 
производителя все стороны субъективны, так 
как их поведение определяется неявными зна-
ниями, полученными в ходе обучения. В случае 
неудовлетворенности результатами рабо-
ты ИИ у пользователя нет объективного спо-
соба локализовать причину, которая может 
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крыться в искусственном интеллекте, ошиб-
ке производителя или самого пользовате-
ля. Для гармонизации отношений потребителя 
и  производителя ИИ необходимы механизмы 
обеспечения доверия. Одним из возможных ва-
риантов является сертификация робота перед 
выпуском на рынок с помощью промышленно-
го стандарта, разработанного консорциумом. 
С момента приобретения прав пользования от-
ношения потребителя и  производителя могут 
регулироваться лицензиями на ПО, учитываю-
щими специфику применения ИИ.

Организационные факторы

Успешность функции, которая автоматизи-
руется с помощью искусственного интеллекта, 
во  многом зависит от  степени ее согласован-
ности со смежными функциями в организации. 
Например, внутри типичного институциональ-
ного инвестора можно встретить три взаимос-
вязанных функции: аналитика, управление 
портфелем и  трейдинг. Каждую из  них мож-
но автоматизировать по  отдельности, в  том 
числе с  помощью искусственного интеллекта. 
При этом каждая функция имеет свои особен-
ности и  оперирует набором данных, который 
не  100‑процентно отличается от  других двух 
функций, не совпадает с ними полностью, а не-
ким образом пересекается.

В подобной ситуации существует риск того, 
что смежные функции будут искать оптималь-
ные решения на  различных версиях данных 
об одном и том же наборе финансовых инстру-
ментов, что будет сказываться на конечном ре-
зультате неочевидным образом. Одним из клю-
чевых факторов успеха является обеспечение 
единого информационного пространства для 
выполнения смежных функций в  бизнес-про-
цессе.

Следующим фактором успешного примене-
ния ИИ является согласованность показателей 
эффективности смежных функций. Аналитик, 
портфельный менеджер и трейдер могут нахо-
диться в  едином информационном простран-
стве и при этом эффективно, с помощью искус-
ственного интеллекта, решать противоречащие 
друг другу задачи. Например, портфельный ме-
неджер может разработать корзину: дерива-
тив из нескольких инструментов, где свойства 
дериватива складываются из  ряда предполо-

жений о  свойствах каждого элемента. Такими 
предположениями могут быть оценки соотно-
шения риска к возврату и анализ трансакцион-
ных издержек (TCA).

В  свою очередь трейдер может искать оп-
тимум исходя из  соображений параллельного 
обслуживания двух корзин, где есть похожие 
инструменты, или применять один и тот же тор-
говый алгоритм к  инструментам внутри одной 
корзины. При этом с точки зрения корзины от-
дельно взятый инструмент играет свою роль 
и  требует дифференцированного подхода, оп-
тимизирующего ожидания на  уровне корзины. 
Без однозначного механизма трансляции пока-
зателей эффективности уровня портфеля в по-
казатели эффективности трейдера трейдер бу-
дет вести торги таким образом, который будет 
неоптимальным на уровне портфеля [12]. Если 
входные данные или показатели эффектив-
ности смежных функций рассогласованы, 
каждая из  них ищет свой локальный опти-
мум, то  глобальный оптимум по всему биз-
нес-процессу не достигается. Таким образом, 
эффективность применения ИИ для роботиза-
ции частной функции определяется уровнем со-
гласованности функции с остальными этапами 
бизнес-процесса.

Отдельного внимания заслуживает адекват-
ность технологии насущным проблемам орга-
низации. Например, предприятия с  большим 
портфелем розничных клиентов часто инвести-
руют в модернизацию контакт-центра для обра-
ботки большой нагрузки. При расчетах эффек-
тивности капитальных затрат на такие проекты 
часто может не  проводиться анализ основных 
причин высокой нагрузки: это может быть неу-
довлетворенность качеством сервиса в отделе-
ниях, ошибки в начислении комиссий по паке-
там услуг, попытки узнать статус рассмотрения 
заявок, по  которым нарушены контрольные 
сроки. Если в организации есть точки отказа, 
которые постоянно генерируют каскад ра-
бот по  исправлению ошибок, практическая 
польза от роботизации исправления ошибок 
может оказаться ограниченной.

По  мнению 40% респондентов опроса 
Euromoney [1], внедрение ИИ негативно повли-
яет на рабочие места и социальное благососто-
яние. В  целом мнение экспертов варьируется 
от  умеренного влияния внедрения ИИ до  пол-
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номасштабной замены сотрудников роботами. 
Как всякий технологический прогресс, повсе-
местное внедрение ИИ приведет к  возможно-
сти перераспределения задач между машинами 
и людьми, что в одних компаниях будет приво-
дить к высвобождению человеческого ресурса 
для новых задач, в то время как другие компа-
нии будут использовать этот фактор для сокра-
щения издержек.

Фактический эффект от  использования ИИ 
будет зависеть от  наличия предпосылок для 
успешного внедрения в  конкретном регио-
не, секторе экономики и  конкретных компани-
ях. С учетом богатой истории ИИ за последние 
70 лет сложно предугадать масштаб влияния 
третьей волны популярности этой технологии: 
как и прежде, перегрев очередной волны стар-
тапов, новые ограничения технологии и  гром-
кие инциденты могут сыграть дурную шутку 
с  перспективной технологией. Так или иначе, 
третья волна популярности ИИ оказывает 
значительное влияние на  практику анали-
за данных, поэтому требования к сотрудни-
кам, работа которых связана с аналитикой, 
будут постепенно дополняться компетенци-
ями в области машинного обучения.

Регулирование

Робот является субъектом деятельности, 
но  при этом не  становится субъектом права. 
В  случае неудовлетворенности пользователя 
или возникновения инцидентов возникает во-
прос распределения ответственности между 
производителем и потребителем, который дол-
жен быть адресован в  нормативной базе. Од-
ним из  первых шагов к  регулированию отно-
шений потребителя и производителя ИИ может 
быть создание консорциума, выпускающего 
специализированные лицензии для ПО  с  при-
менением искусственного интеллекта, а также 
развивающего методологическое и инструмен-
тальное обеспечение валидации обучающихся 
моделей.

Развитые формы машинного обучения, спо-
собные эффективно решать прикладные за-
дачи, представляют собой интеллектуальную 
собственность, которую сложно переоценить – 
в  ближайшем будущем ИИ может стать од-
ним из  основных факторов конкурентоспособ-
ности на  финансовых рынках. В  случае если 

на  применение искусственного интеллекта бу-
дут распространяться практики, аналогичные 
валидации скоринговых моделей в банковском 
секторе, возникнет болезненный вопрос защи-
ты интеллектуальной собственности.

Американский регулятор CFTC (Commodity 
Futures Trading Commission) продвигает закон, 
подразумевающий раскрытие алгоритмов регу-
лятору (Regulation of Automated Trading, REGAT), 
в  такой  же парадигме написан европейский 
закон MiFID (Markets in Financial Instruments 
Directive) [1]. Полное раскрытие исходных ко-
дов и алгоритмов создает неограниченные воз-
можности для регулятора, при этом обреме-
няет поднадзорных и  регулятора процедурой 
передачи знаний о внутреннем устройстве мо-
делей. Уязвимости в  процедуре передачи или 
хранения алгоритмов на стороне регулятора бу-
дут крайне привлекательны для кибератак с це-
лью промышленного шпионажа, следствием ко-
торых может стать потеря участниками рынка 
конкурентного преимущества. Помимо прочего, 
несбалансированный подход к  регулированию 
наукоемкой деятельности может создать пред-
посылки для «утечки» перспективных старта-
пов в  более дружелюбный регуляторный кли-
мат.

В этой связи необходимо наличие норматив-
ной базы, определяющей, какие части систе-
мы на базе ИИ должны быть видимы каждому 
из участников. Одним из ключевых факторов 
прозрачности во  взаимодействии потреби-
теля, производителя и  регулятора является 
наличие стандартного инструментария для 
валидации систем на базе ИИ. Такой инстру-
ментарий должен будет удовлетворять нужды 
регулятора, при этом оставлять достаточную 
степень свободы для защиты интеллектуальной 
собственности производителя ПО и владельца 
обучающейся модели.

Перед проработкой конкретных подходов 
к регулированию важно определить общее по-
зиционирование роли регулятора в  развитии 
финансовых систем на базе ИИ. Вовлеченность 
регулятора может варьироваться от  публика-
ции рекомендаций и  спонсирования программ 
повышения грамотности до активного развития 
гетерогенных финансовых рынков, где, анало-
гично авиации, часть «полетов» будет прово-
диться в беспилотном режиме.
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