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АННОТАЦИЯ

Рассматривается задача автоматизированного извлечения данных 
из веб-ресурсов с динамически изменяемым контентом с применени-
ем ИИ-агентов. Показано, что практика сбора данных остается фраг-
ментированной: неоднородность DOM-структур, активные действия 
пользователя, средства антибот-защиты и высокая доля неструктури-
рованных веб-данных повышают стоимость сопровождения класси-
ческих парсеров. Предложен двухэтапный метод, разделяющий доро-
гостоящий этап анализа ресурса языковой моделью и экономичный 
этап массового детерминированного сбора. Метод реализован в про-
граммном макете на  базе мультиагентной оркестрации OpenClaw, 
изолированного браузерного контура Chromium, протокола Model 
Context Protocol и контура авторизации. Выполнены сравнительный 
анализ средств сбора и  больших языковых моделей, классификация 
типов лент и активных действий, а также экспериментальная оценка 
качества извлечения. На эталонном наборе данных основной показа-
тель качества составил F1 = 0,89. Ограничения связаны с зависимостью 
от  устойчивости селекторов, изменчивостью антибот-механизмов 
и вычислительной стоимостью этапа конфигурирования.

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА

ИИ-агенты, извлечение данных, веб-скрапинг, динамический контент, 
большие языковые модели, асинхронная обработка, отказоустойчи-
вость, качество данных, Model Context Protocol, Chromium, OpenClaw
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1. ВВЕДЕНИЕ

Рост объемов цифровых данных и 
расширение спектра прикладных задач, 
связанных с аналитикой, обучением ин-
теллектуальных систем, финансовым и 
экономическим прогнозированием, а так-
же мониторингом рисков информацион-
ной безопасности, усиливают потребность 
в надежных и масштабируемых проце-
дурах автоматизированного извлечения 
данных из открытых веб-источников [1–3]. 
По оценкам отраслевых исследований, зна-
чительная доля глобальных данных фор-
мируется веб-средой, социальными сетями 
и медиа, при этом преобладают неструкту-
рированные представления (веб-страни-
цы, мультимедиа, пользовательский кон-
тент) [1, 2]. В таких условиях классические 
парсеры, жестко связанные с конкретной 
разметкой HTML/CSS, быстро теряют ра-
ботоспособность при изменении верстки, 
логики подгрузки контента или сценариев 
взаимодействия.

На  рис.  1 и  2 приведены количествен-
ные индикаторы, иллюстрирующие акту-
альность задачи: рост мирового рынка тех-
нологий Big Data и  структуру глобальных 
данных по  источникам и  степени струк-

турированности. Эти показатели не  опре-
деляют алгоритм извлечения напрямую, 
но  задают внешний контекст, в  котором 
стоимость ручной адаптации средств сбора 
и потери полноты данных становятся кри-
тичными для прикладных контуров.

В задачах информационной безопасно-
сти автоматизированный сбор открытых 
данных используется также для монито-
ринга признаков мошеннических профи-
лей, оценки цифрового следа сотрудников 
в контексте рисков таргетированного фи-
шинга и социальной инженерии, контроля 
утечек секретов в  публичных репозито-
риях, а  также отслеживания упоминаний 
организации на  специализированных 
площадках [3, 4]. Общим для этих сцена-
риев является требование воспроизво-
димого извлечения структурированных 
полей из динамических интерфейсов при 
ограничениях на  стоимость инференса, 
задержку и устойчивость к сбоям.

Основная проблема исследования со-
стоит в  выборе метода и  конфигурации 
агентской системы извлечения по  сово-
купности критериев: стоимость, быстро-
действие, возможность асинхронной об-
работки, отказоустойчивость и  качество 
извлекаемых данных.
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ABSTRACT

This paper addresses automated extraction of data from web resources 
with dynamically changing content using AI agents. Data collection 
practice remains fragmented because of heterogeneous DOM struc-
tures, interactive user actions, anti-bot controls, and the predominance 
of unstructured web data, which increases maintenance costs of classi-
cal parsers. We propose a two-stage method that separates an expensive 
large language model analysis stage from an economical deterministic 
mass-collection stage. The method is implemented in a software proto-
type based on OpenClaw multi-agent orchestration, an isolated Chro-
mium browser contour, the Model Context Protocol, and an authenti-
cation contour. We performed comparative analysis of scraping tools 
and large language models, classified feed types and active actions, and 
experimentally assessed extraction quality. On a reference dataset the 
primary quality metric reached F1 = 0.89. Limitations include selector 
fragility, evolving anti-bot mechanisms, and the computational cost of 
the configuration stage.
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Цель работы –  ​разработать подход для 
извлечения данных из  веб-ресурсов с ди-
намически изменяемым контентом на 
базе ИИ-агентов и  экспериментально оце-
нить его качество. Объект исследования –  ​
веб-ресурсы с  динамически изменяемым 
контентом. Предмет исследования – ​мето-
ды автоматизированного извлечения дан-
ных из  таких ресурсов с  использованием 
ИИ-агентов.

Для достижения цели поставлены следу-
ющие задачи: проанализировать средства 
сбора данных из  веб-ресурсов и большие 
языковые модели (БЯМ) применительно 
к  извлечению данных и  генерации про-
грамм сбора; разработать подход к  сбору 
данных на основе ИИ-агентов; реализовать 
программный макет предложенного подхо-
да; провести экспериментальные исследо-
вания макета и оценить качество сбора.

Рис. 1	 Рост размера мирового рынка технологии Big Data, млрд дол. США

Fig. 1	 Growth in the size of the global Big Data technology market, USD billion

Рис. 2	 Распределение глобальных данных  
	 по источникам и уровень структурированности Big Data

Fig. 2	 Distribution of global data by source and the level of Big Data structuring
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В  связанных работах автономные 
ИИ-агенты рассматриваются как систе-
мы, способные планировать многошаго-
вые действия в браузере и извлекать ин-
формацию в  реалистичных средах [5, 6]. 
Отдельное направление образуют подхо-
ды к генерации правил и скриптов сбора 
на основе языковых моделей и структуры 
HTML [7], а также агентные схемы агрега-
ции веб-информации [8].

Протокол Model Context Protocol 
(MCP) задает стандартизированный спо-
соб подключения моделей к  инструмен-
там выполнения, включая управление 
браузером и  доступ к  HTML [9]. Вместе 
с  тем в  литературе недостаточно прора-
ботан вопрос разделения «однократного 
интеллектуального конфигурирования» и  
«многократного детерминированного ис- 
полнения», хотя именно такое разделе-
ние критично для снижения стоимости 
инференса при массовом сборе.

Научная новизна заключается в  фор-
мализации двухэтапного метода автома-
тизированного извлечения данных для 
динамических веб-ресурсов, в  котором 
ИИ-агент используется для анализа ре-
сурса, унификации DOM-представления, 
синтеза схемы полей и генерации испол-
нимых средств сбора, а  регулярный сбор 

выполняется без обращения к БЯМ на ка-
ждую единицу данных. Практическая зна-
чимость состоит в  снижении трудозатрат 
на  сопровождение парсеров при сохра-
нении приемлемого качества извлечения 
и управляемой стоимости эксплуатации.

2. МЕТОДЫ

Методология исследования включа-
ла: сравнительный анализ средств сбора 
и БЯМ; эмпирическую классификацию 
веб-ресурсов по  типам лент и  активным 
действиям; проектирование двухэтапного 
метода и программной архитектуры; экс-
периментальную оценку качества извле-
чения на эталонном наборе «HTML/JSON»; 
оценку контура авторизации на наборе ре-
сурсов с различными схемами входа.

В  рамках задачи классификации ди-
намических веб-ресурсов на  выборке те-
матических ресурсов с  карточными ан- 
кетами выделены наиболее распростра-
ненные типы лент и  активных действий, 
необходимых для полного извлечения 
полей (табл. 1). Классификация использо-
валась как методический каркас для по-
строения шаблонов сценариев сбора и для  
интерпретации отказов автоматизации.  

Таблица 1	 Наиболее популярные типы лент веб-ресурсов с динамическим контентом

Table 1	 The most popular types of feeds for web resources with dynamic content

Тип ленты Число  
ресурсов Характеристика типа Особенности сбора

Классическая 
постраничная 

лента
7

Анкеты разделены на страницы каталога. 
Переход между частями списка выполняется 
через номера страниц или кнопки перехода

Сбор выполняется через 
последовательный обход 

страниц пагинации

Лента с ручной 
подгрузкой 

через кнопку
4 Новые анкеты появляются после нажатия 

кнопки загрузки дополнительных карточек

Сбор требует повторного поиска 
и нажатия кнопки подгрузки 

до окончания списка

Смешанная 
лента 4

Ресурс использует несколько способов 
навигации по анкетам: постраничную 

пагинацию и ручную подгрузку через кнопку

Нужно учитывать оба сценария: 
переход по страницам 

и дозагрузку анкет через кнопку

Одностранич-
ная лента без 

пагинации
2

Все доступные анкеты размещены на одной 
странице, без перехода по страницам и без 

кнопки подгрузки

Достаточно обработать одну 
страницу и извлечь все карточки 

или ссылки на анкеты

Нестандарт-
ная структура 

ленты
2

Лента устроена не как обычный список 
карточек или имеет специфическую механику 
раскрытия, переходов или отображения анкет

Для каждого ресурса требуется 
отдельная логика сбора
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В результате анализа типов лент чаще все-
го встречаются ленты классического фор-
мата, а именно ленты с query параметра-
ми с выбором страниц.

Наиболее популярные активные дей-
ствия на страницах, необходимые для сбора: 
открытие модальных окон  –  ​9; раскрытие 
скрытых блоков –  ​5; переходы на  вложен-
ные страницы – ​2; переключение табов – ​1; 
прокрутка страницы – ​1; капча – ​1.

Выполнен сравнительный анализ средств 
сбора, где в  качестве основных решений 
рассматривались ReaderLM-v2, nvidia/gli- 
ner-PII, browser-use, ScrapeGraphAI, Ui.  Vi-
sion и Skyvern. Критерии сравнения вклю-
чали возможность локального запуска 
БЯМ, поддержку активных действий, спо-
собность генерировать переносимый код 
и сценарий, устойчивость к  CAPTCHA и 
2FA, скорость и  предсказуемость ошибок. 

Обобщенные результаты представлены 
в табл. 2.

По итогам анализа в качестве базовой 
идеи выбран гибридный подход, близкий 
к парадигме ScrapeGraphAI: БЯМ исследу-
ет страницу и  формирует сценарий/код, 
а детерминированное исполнение обеспе-
чивает массовый сбор. При этом для прак-
тической эксплуатации потребовалась 
дополнительная оркестрация агентов, 
изолированный браузерный контур и  от-
дельный контур авторизации.

Выполнен анализ больших языковых 
моделей, где БЯМ оценивались в двух по-
становках: извлечение данных из  HTML 
(табл. 3 и 4) и генерация программы сбора 
(табл. 5).

Для постановки извлечения данных 
из  HTML рационально использовать мо-
дель лишь для разметки классов CSS, xpath 

Таблица 2	 Анализ средств автоматизированного сбора данных на веб-ресурсах

Table 2	 Analysis of automated data collection tools on web resources

Средство Описание Преимущества Недостатки

ReaderLM-v2

Преобразование HTML 
в markdown/JSON; локальная 

модель для извлечения 
данных из страницы

Локальный запуск; быстрый 
GPU-инференс; снижает 

объем ошибок в HTML при 
генерации

На CPU не хватает ресурсов; 
качество падает на больших 

и сложных страницах

gliner-PII

NER-модель для извлечения 
персональных и заданных 
сущностей из HTML или 

markdown

Может работать локально; 
полезна для PII и типовых 

полей; не требует полного ИИ

Не покрывает всю 
бизнес-логику страницы; 
нужна разметка/датасет 

и предобработка

browser-use
БЯМ управляет браузером 

через инструменты: клики, 
ввод, скролл, чтение DOM

Подходит для активных 
действий; компактных 

моделей достаточно для 
команд управления

Медленнее статического 
кода; чувствительно 

к CAPTCHA, 2FA 
и нестабильному DOM

ScrapeGraphAI

ИИ-агент для извлечения 
данных или генерации 

Python-скрипта для 
извлечения данных

Умеет генерировать код, 
есть режимы прямого 

извлечения и решение для 
создания Python-скриптов

Ошибки валидации на малых 
моделях; генерация скрипта 
занимает сотни секунд; нет 

авторизации

Ui.Vision

Расширения для заполнения 
форм и выполнения действий 
в браузере, которое позволяет 

выполнить действия 
и получить уникальные HTML

Мгновенное выполнение; 
удобно подготавливать 

разметку; стабильно 
для авторизационных 

степперов

При смене разметки 
страницы или изменения 
ее контента форму нужно 

настраивать заново

Skyvern

Автоматизация сбора 
с помощью браузера через 

БЯМ и компьютерное зрение, 
поддержка MCP

Проходит сложную 
авторизацию; гибкие 

выходные статусы ошибок; 
высокая кастомизация

Низкая скорость сбора 
одной единицы данных, 
режим компьютерного 

зрения часто галлюцинирует 
и неправильно 

классифицирует объекты 
на странице
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Таблица 3	 Анализ работы моделей запущенных на GPU  
	 в задаче извлечения данных из HTML (запуск производился с помощью GPU)

Table 3	 Analysis of the performance of models run on a GPU  
	 in the task of extracting data from HTML (the run was performed using a GPU)

Модель Время 
на один HTML, с

Точность 
(Precision)

Полнота 
(Recall) F1

qwen3.5–27b 78 0,89 0,89 0,89

qwen3.5–9b 81 0,82 0,82 0,82

jinaai/ReaderLM-v2 20 0,65 0,63 0,64

Таблица 4	 Анализ работы моделей запущенных на GPU  
	 в задаче извлечения данных из HTML (запуск производился на CPU)

Table 4	 Analysis of the performance of models run on the GPU  
	 in the task of extracting data from HTML (the models were run on the CPU)

Модель Время 
на один HTML

Точность
 (Precision)

Полнота 
(Recall) F1

qwen3.5–27b > 24 ч 
(остановлена) — — –

qwen3.5–9b 2122 с 0,8 0,76 0,78

jinaai/ReaderLM-v2 > 24 ч 
(остановлена) — — –

gemma4: e2b 900 с 0,85 0,79 0,82

qwen3.5:4b 1411 с 0,85 0,82 0,83

Таблица 5	 Анализ больших языковых моделей  
	 в решении задачи генерации программы для извлечения данных из HTML

Table 5	 Analysis of large language models  
	 in solving the problem of generating a program to extract data from HTML

Модель

Время 
на один HTML 
с генерацией
 программы

Точность
(Precision)

Полнота 
(Recall) F1

qwen3.5–27b 335 c 0,91 0,67 0,76

qwen3.5–9b 288 c 0,88 0,68 0,76

deepseekV4-pro‑1.6t 65 c 0,98 0,99 0,98

qwen3.6–397b 102 c 0,96 0,97 0,96

и  локализации фрагментов, тогда как 
штатное извлечение выполняет програм-
ма. В результате чего сформирован вывод 
о том, что запуск моделей на CPU малого 
размера приемлем по  качеству, но  мед-
ленный, а  запуск на  GPU предпочтите-

лен при жестких требованиях к задержке, 
а  также позволяет использовать тяжелые 
модели.

Для генерации программы сбора эко-
номически оправдано применение мо-
дели высокого качества: однократная 
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успешная генерация предпочтительнее 
серии повторных запусков с исправлени-
ем ошибок [7, 10].

Рассмотрим предлагаемый метод, 
который разделяет процесс на  два эта-
па (рис.  3). На  этапе конфигурирования 
ИИ-агент анализирует целевой ресурс: 
выполняет навигацию, стабилизацию и 
унификацию DOM, обнаруживает необхо-
димые поля, формализует схему резуль-
тата и  синтезирует набор статических 
средств сбора (селекторы, сценарии дей-
ствий, программный шаблон).

На  этапе эксплуатации регулярный 
сбор выполняется без обращения к  БЯМ 
на каждую единицу извлекаемой инфор-
мации, что снижает совокупную стои-
мость инференса и  повышает пропуск-
ную способность. При изменении верстки 
инициируется повторное конфигуриро- 
вание, а не непрерывный «агентный» про-
ход по всему объему данных.

Формально качество извлечения оце-
нивалось на уровне пар «атрибут – ​значе-
ние». Пусть E – ​множество эталонных пар, 

R –  ​множество пар, возвращенных систе-
мой. Тогда:

�    ,     \  ,      \  ,TP E R FP R E FN E R= ∩ = =

( )
   ,

   
TP

Precision
TP FP

=
+

 
( )
   ,

   
TP

Recall
TP FN

=
+

=
+

2   1  
     

Precision Recall
F

Precision Recall
.

Пример интерпретации классов оши-
бок для аппаратных характеристик для 
сбора товаров приведен в табл.  6: совпа-
дение пары трактуется как TP, пропуск 
эталонной пары – ​FN, появление лишней/
ошибочной пары – ​FP, а отсутствие нере-
левантных полей  –  ​корректный TN-кейс 
на уровне схемы.

В табл. 7 представлены результаты экс-
периментального исследования метода, 
реализованного в программном макете.

Рассмотрим архитектуру программно-
го макета, реализованного в  виде муль-
тиагентной системы под управлением 
OpenClaw (рис.  4). Пользователь задает 

Таблица 6	 Пример сопоставления эталона и результата извлечения

Table 6	 Example of comparing the reference and the extraction result

Класс Пара Пояснение

TP (CPU, 16gb) Результат совпал с эталоном

FN (GPU, RTX 4090) Результат не совпал с эталоном

FP (GPU, RTX 4080) Лишняя/ошибочная пара

TN Отсутствие полей RAM, SSD … Лишние поля не добавлены

Таблица 7	 Результаты экспериментального исследования  
	 разработанного метода и программного макета

Table 7	 Results of the experimental study of the developed method and software prototype

Решение Время на генерацию скрипта 
и сбора одной анкеты

Точность 
(Precision)

Полнота 
(Recall) F1

Программный макет 200 c 0,90 0,88 0,89

ScrapeGraphAI с помощью 
генерации приложения 335 c 0,91 0,67 0,76



104	 Проблемы информационной безопасности. Компьютерные системы. № 3, 2026

Статьи распространяются в соответствии с лицензией CC BY-NC 4.0

URL списка, URL целевой страницы, па-
раметры авторизации (при наличии) и 
пример результата в  JSON. Оркестратор 
маршрутизирует задачу между агента-
ми: планировщиком, контуром анализа 
веб-ресурса, контуром авторизации, раз-
работчиком и судьей.

Браузерный контур построен на Chro-
mium и движке Botosaurs (CDP/Playwright) 
с  возможностью повторного воспроиз-
ведения цепочки действий без БЯМ. Ин-
струментальный доступ агентов к  HTML 
и  действиям реализован через разрабо-
танный MCP-сервер. Состояния сессий, 

журналы ошибок и цепочки авторизации 
хранятся в  PostgreSQL, а  извлеченные 
данные – ​в Elasticsearch. Приложения сбо-
ра упаковываются в Docker контейнеры и 
предоставляют REST API для управления.

Для контура анализа, разработки и су-
действа использовалась модель семейства 
DeepSeek (deepseekv4-pro) как модель вы-
сокого качества на этапе генерации спец-
ификации и  кода. Для контура автори-
зации выбрана отдельная конфигурация 
на базе qwen3.5–27b, показавшая наилуч-
шую успешность прохождения схем входа 
в сравнительных испытаниях.

Рис. 4	 Архитектура программного макета сбора данных на базе ИИ-агентов

Fig. 4	 Architecture of the software prototype for data collection based on AI agents
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HTTP

HTTP

USER

Шаг 2: Сбор



Системы машинного обучения и управления базами знаний • Machine learning and knowledge control systems	 105

Статьи распространяются в соответствии с лицензией CC BY-NC 4.0

Такое разделение моделей отражает 
различие задач: генерация переносимого 
сборщика требует более сильной модели 
«один раз», тогда как авторизация требу-
ет устойчивого пошагового управления 
формой, 2FA и запоминания цепочки дей-
ствий для последующей авторизации.

Алгоритм работы макета включает: 
систематизацию пользовательского за-
проса; авторизацию и сохранение сессии; 
анализ ленты и целевой страницы с фор-
мированием селекторов и  перечня дей-
ствий; генерацию приложения-сборщика 
по эталонному шаблону; проверку сгене-
рированного кода агентом-судьей. Тем 
самым агентная система используется как 
«фабрика» исполнимых процедур, а не как 
постоянный исполнитель на  всем потоке 
данных [6–9].

Контур анализа веб-ресурса получает 
авторизованную сессию (если требуется) 
и выполняет обход ленты и целевой стра-
ницы анкеты. На выходе формируется 
спецификация: перечень действий «дей-
ствие  –  ​описание», соответствие полей 
JSON селекторам (CSS/XPath), рекомен-
дации по стабилизации DOM. Контур ав-
торизации анализирует страницу входа, 
классифицирует тип схемы (форма, OAuth, 
2FA), запрашивает у пользователя однора-
зовые коды при необходимости и сохраняет  
профиль сессии вместе с цепочкой дей-
ствий для последующего воспроизведения 
без БЯМ. Модуль разработчика генерирует 
Python-приложение по эталонному ша-
блону. Модуль судьи запускает приложе-
ние в песочнице, проверяет эндпоинты и 
сравнивает результат с эталонным JSON, 
формируя вердикт.

Такая организация соответствует идее 
ReAct-контура «рассуждение  –  ​действие» 
на этапе конфигурирования [10] и принци-
пу LLM-as-a-judge при контроле качества 
[11]. Существенное отличие от непрерыв-
ного агентного исполнения заключается 
в  том, что после PASS агенты выводятся 
из пути сбора: дальнейшая работа опира-
ется на детерминированный код, журналы 
и точки восстановления. Это снижает вли-
яние известных ограничений длинного 
контекста языковых моделей [12] и умень-

шает накопление ошибок планирования 
на тысячах однотипных страниц.

Для сокрытия признаков автоматиза-
ции браузерный контур использует изо-
лированные профили, управляемые па-
раметры окружения и  воспроизводимые 
цепочки действий. Устойчивость к  анти-
бот-системам не  является гарантирован-
ной характеристикой метода: при усиле-
нии защит возможны отказы, требующие 
ручного вмешательства или изменения 
стратегии доступа. В экспериментах фик-
сировались случаи, когда ошибка отно-
силась к  инструменту автоматизации, 
а не к качеству ответа БЯМ.

Порядок эксперимента включал под-
готовку эталонных пар для выборки стра-
ниц, генерацию сборщика, запуск на  от-
ложенных страницах того  же ресурса и 
расчет Precision/Recall/F1. Для контура 
авторизации фиксировались успешность 
входа, среднее число шагов и среднее время. 
Для сравнения агентских систем допол-
нительно измерялись покрытие ресурсов 
и задержки классификации страницы. Все 
метрики интерпретировались с  учетом 
стратификации по  типам лент и  сложно-
сти активных действий (см. табл. 1).

3. РЕЗУЛЬТАТЫ  И  ОБСУЖДЕНИЕ

Результаты анализа средств сбора по-
казали, что ни одно из рассмотренных ре-
шений в исходном виде не обеспечивает 
одновременно высокую скорость массо-
вого сбора, устойчивость к динамическим 
действиям, управляемую авторизацию и 
приемлемую стоимость инференса. Read-
erLM-v2 и NER-модели полезны как ком-
поненты предобработки, но не закры-
вают сценарии с модальными окнами, 
пагинацией и 2FA. Browser-use и Skyvern 
демонстрируют гибкость активных дей-
ствий, однако проигрывают по скорости 
и предсказуемости при большом объеме 
однотипных записей. Ui. Vision ускоряет 
запись действий, но сохраняет хрупкость 
к изменению разметки. Далее сравнива-
лись агенсткие системы, представленные 
в табл. 8.
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Сравнение Skyvern и  OpenClaw под-
твердило, что vision-ориентированная ав- 
томатизация обеспечивает вход на боль-
шинство ресурсов, но существенно уступа-
ет по  времени классификации страницы 
и шага авторизации.

Конфигурация OpenClaw с  ToolCalling 
показала лучшее покрытие и меньшие за-
держки, однако сохранила зависимость от 
корректности инструментального описа-
ния динамических элементов. OpenClaw 
с Ui. Vision оказалась медленнее и  менее 
покрывающей, оставаясь чувствительной 
к  сбоям записи макросов. Следователь-
но, для целевого макета рационален путь 
ToolCalling с  явной спецификацией дей-
ствий и последующим запуском без БЯМ.

Экспериментальная оценка программ-
ного макета на эталонном наборе данных 
«страница → JSON» показала, что основной 
показатель качества извлечения составил 
F1 = 0,89. Высокое значение F1 достигнуто 
за счет комбинации: явной схемы целевых 
полей, задаваемой примером JSON; ге-
нерации детерминированного сборщика 
вместо непрерывного LLM-извлечения; 
контура судьи, отклоняющего заведомо 
некорректные реализации до  передачи 
в эксплуатацию.

Анализ ошибок позволяет выделить 
несколько устойчивых источников дегра-
дации качества.

Динамическая подгрузка контента 
приводит к  извлечению «пустых» узлов, 

если агент не дождался стабилизации DOM. 
Модальные окна и скрытые блоки создают 
ложные негативы, когда поле существует, 
но  недоступно без активного действия. 
Антибот-механизмы и  CAPTCHA вносят 
отказы, не связанные с качеством языко-
вой модели как таковой: часть неуспехов 
относится к инструментам автоматизации 
браузера. При генерации кода малые мо-
дели чаще допускают ошибки валидации 
и требуют повторных итераций «судья → 
разработчик», увеличивая стоимость эта-
па конфигурирования.

С точки зрения стоимости эксплу-
атации предложенный метод смещает 
расходы на этап однократного конфигу-
рирования. После генерации сборщика 
пропускная способность определяется 
скоростью браузерной автоматизации и 
I/O хранилищ, а не токенной стоимостью 
БЯМ. Это особенно важно для длинных 
лент и регулярного обновления витрин. 
Если структура ресурса меняется чаще, 
чем допустимый бюджет повторного кон-
фигурирования, преимущество метода 
сокращается.

Сравнение с  автономными веб-аген-
тами в  постановках WebArena-подобных 
и multimodal web-agent сред [5, 13, 14] по-
казывает сходство в необходимости изме-
рения успеха на многошаговых сценариях 
и  учета ограничений среды. Аналогич-
но относительно AutoScraper и  агентных 
агрегаторов [7, 8] предлагаемый подход 

Таблица 8	 Сравнение агентских систем в задаче авторизации

Table 8	 Comparison of agent systems in the authorization problem

Критерий Skyvern OpenClaw с Ui. Vision OpenClaw с ToolCalling

Вход при инициализации 13/15 (~87 %) 15/15 (100 %) 15/15 (100 %)

Покрытие решением 8/15 (~53 %) 9/15 (60 %) 11/15 (~73 %)

Среднее время шага 
авторизации 1–4 мин 13–30 с 5–20 с

Максимальное время 
шага авторизации До 8 мин 1 мин 20 с 30 с

Среднее время 
классификации страницы Около 4 мин 5–15 с 2–10 с

Конфигурируемость Низкая Средняя Высокая
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акцентирует эксплуатационный контур, 
необходимый для прикладного сопрово-
ждения. Выбор сильных моделей общего 
назначения для этапа синтеза [15] согла-
суется с наблюдаемой чувствительностью 
качества генерации кода к  способности 
модели следовать сложной спецификации 
инструментов и HTML-контексту.

Для ресурсов с редкими изменениями 
верстки целесообразно выполнять одно-
кратную генерацию сборщика моделью 
высокого качества. Для контура автори-
зации предпочтительна отдельная модель 
с максимальной успешностью пошагового 
прохождения форм. Массовый сбор следу-
ет выполнять детерминированным кодом 
и  журналированием. Повторный запуск 
агентного конфигурирования оправдан 
при падении полноты ниже приемлемого 
порога или при структурных изменениях 
ленты/карточки.

Дополнительно проанализирована стра- 
тификация качества по  типам лент. На 
одностраничных лентах без пагинации 
ошибки чаще связаны с  полнотой извле-
чения скрытых блоков, чем с навигацией. 
На постраничных и смешанных лентах до-
минируют ошибки синхронизации состоя-
ния (пропуск страницы, повтор карточки, 
раннее завершение при «пустой» подгруз-
ке). Для нестандартных лент доля ручной 
корректировки спецификации остается 
наивысшей, что подтверждает отсутствие 
универсального решения для произволь-
ного веб-источника. Этот вывод согласу-
ется с  исходной постановкой проблемы 
фрагментированности практики сбора.

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Исследованы методы автоматизиро-
ванного извлечения данных из веб-ресур-
сов с  динамически изменяемым контен-
том с помощью ИИ-агентов. Показано, что 
ключевым фактором эффективности яв-
ляется не  непрерывное применение БЯМ 
к каждой странице, а разделение анализа 
ресурса и массового детерминированного 
сбора.

Проанализированы средства сбора 
данных  –  ​в качестве основы выбран ги-
бридный подход, ориентированный на 
генерацию исполнимого кода. Проанали-
зированы БЯМ: для генерации сборщи-
ка рациональна модель высокого каче-
ства (в  экспериментах DeepseekV4-pro), 
для контура авторизации – ​отдельно по- 
добранная модель (в экспериментах 
qwen3.5-27b). Разработан способ сбора и 
программный макет на базе OpenClaw, 
Chromium/Botosaurs, MCP, PostgreSQL и 
Elasticsearch. Экспериментальные иссле-
дования показали F1 = 0,89 на эталонном 
наборе для сбора данных, а также преиму-
щество OpenClaw+ToolCalling по покры-
тию и задержкам относительно Skyvern и 
связки с Ui. Vision в задаче авторизации.

Дальнейшие исследования целесооб- 
разно направить на автоматическое обна-
ружение изменения разметки, снижение 
стоимости повторного конфигурирования, 
расширение типологии ресурсов, включая 
сложные SPA, а  также на  более строгую 
оценку устойчивости к  антибот-механиз-
мам в контролируемых стендах.
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