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Искусственный интеллект предлагает руководителям не просто автоматизацию рутинных задач,

но и принципиально новые возможности для стратегического анализа, обработки массивов

информации, выявления скрытых закономерностей и прогнозирования результатов с высокой

степенью достоверности. Алгоритмы машинного обучения и предиктивной аналитики становятся

неотъемлемой частью как операционного, так и стратегического управления. Исследуется влия-

ние искусственного интеллекта на скорость, обоснованность и риски управленческого выбора.

Обосновываются стратегические подходы, необходимые для гармоничной интеграции цифровых

технологий в управленческую практику. Оцениваются новые вызовы, связанные с качеством,

прозрачностью и этичностью решений, а также ответственностью за их принятие.

Введение

Современная бизнес-среда характеризуется

беспрецедентной сложностью, растущим объе-

мом данных и скоростью изменений. Глобали-

зация, цифровая трансформация и геополитиче-

ская конфликтность создают условия, в которых

традиционные методы принятия управленческих

решений, основанные преимущественно на ин-

туиции и ограниченном анализе ретроспектив-

ных данных, часто оказываются неэффективны-

ми и запаздывающими [10]. В этом контексте

искусственный интеллект (ИИ; AI) из области

футуристических концепций перешел в разряд

практических инструментов, кардинально транс-

формирующих парадигму менеджмента [12].

ИИ предлагает руководителям не просто ав-

томатизацию рутинных задач, но и принципи-

ально новые возможности для стратегическо-

го анализа, обработки массивов информации,

выявления скрытых закономерностей и про-

гнозирования результатов с высокой степе-

нью достоверности. От финансового сектора
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и логистики до маркетинга и управления чело-

веческими ресурсами — алгоритмы машинного

обучения и предиктивной аналитики становятся

неотъемлемой частью как операционного, так

и стратегического управления.

Однако интеграция цифрового интеллекта

в управленческие процессы в экономике может

иметь неоднозначные последствия [13]. В част-

ности, она порождает комплекс новых вызовов,

связанных с качеством, прозрачностью и этич-

ностью решений, а также ответственностью за

их принятие. В этой связи возникают фундамен-

тальные вопросы относительно возможности

слепо доверять рекомендациям алгоритмов,

порядка возложения ответственности за оши-

бочное решение, принятое AI, а также оценки

качества этих решений. Очевидно, что менедж-

мент нуждается в разработке и внедрении

методологии анализа ключевых характеристик

и критериев качества управленческих решений,

принимаемых с применением систем искус-

ственного интеллекта. Необходимость освоения

новых методов и моделей управления требует от

менеджмента постоянного обучения и развития

своих профессиональных компетенций [2].

Рассмотрим теоретические основы принятия

управленческих решений, направленность

эволюции искусственного интеллекта и систем-

ные проблемы его внедрения в управлении.

Идентифицируем отличительные характерные

черты AI-решений на основе рассмотрения

практических кейсов из разных отраслей.

Цель исследования — получение системного

понимания того, как ИИ влияет на скорость,

обоснованность и риски управленческого вы-

бора, и какие стратегические подходы необхо-

димы для гармоничной интеграции технологий

в управленческую практику.

Методы исследования. Применен метод си-

стемного анализа современных цифровых ин-

новационных технологий, а также метод сравни-

тельных оценок.

Результаты исследования и их обсуждение

Управленческое решение представляет собой

сознательный выбор одной альтернативы из

нескольких возможных, направленный на дости-

жение поставленных целей организации. В клас-

сической теории менеджмента это сердцевина

управленческой деятельности, связующее зве-

но между теорией и практикой управления. Каче-

ство решений напрямую определяет эффектив-

ность, конкурентоспособность и жизнеспособ-

ность компании в долгосрочной перспективе [1].

Традиционно управленческие решения класси-

фицируются по нескольким основаниям:

1. По уровню значимости и времени действия.

2. По степени структурированности.

3. По условиям принятия.

По уровню значимости и времени действия раз-

личаются стратегические (долгосрочные, опре-

деляющие судьбу компании), тактические (сред-

несрочные, обеспечивающие реализацию стра-

тегии) и операционные (краткосрочные, связан-

ные с текущей деятельностью) решения. По сте-

пени структурированности решения классифи-

цируются на структурированные (программиру-

емые), где все этапы и параметры выбора из-

вестны и могут быть формализованы, и неструк-

турированные (непрограммируемые). Послед-

ние требуют творческого подхода и высокой

квалификации менеджера в условиях неопреде-

ленности. Наконец, решения могут приниматься

в условиях определенности и идентифицирован-

ного риска (известны вероятности исходов), ли-

бо в условиях неопределенности (вероятности

неизвестны).

Именно неструктурированные решения в усло-

виях неопределенности и риска всегда счита-

лись прерогативой человеческого интеллекта,

опыта и интуиции. Однако с появлением Big

Data и сложных алгоритмов ИИ граница между

структурированными и неструктурированными

задачами начала размываться. Алгоритмы научи-

лись находить закономерности в хаотичных на

первый взгляд данных, переводя часть неструк-

турированных проблем в разряд частично струк-

турированных. В этом состоит один из важных

смыслов эволюции искусственного интеллекта

как инструмента поддержки принятия решений.
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Эволюция применения ИИ в управлении про-

исходит волнообразно, и эксперты выделяют

в этом процессе следующие три волны.

1. Экспертные системы (1970–1990-е гг.). Это

были первые попытки формализовать знания

человека-эксперта в конкретной предметной

области (например, диагностика оборудова-

ния) в виде совокупности правил «если —

то». Их главным ограничением была неспо-

собность к самообучению и зависимость от

ручного обновления базы знаний.

2. Машинное обучение и Data Mining

(1990–2010-е гг.). С ростом объемов данных

акцент сместился на алгоритмы, которые мо-

гут без участия человека выявлять паттерны

и закономерности в исторических данных.

Это позволило перейти от моделирования

мышления эксперта к прогнозированию на

основе статистических закономерностей.

Появились первые системы для прогнозиро-

вания спроса, оценки кредитоспособности

и выявления мошенничества.

3. Глубокое обучение и прескриптивная ана-

литика (2010-е гг. — по настоящее время).

Прорыв в области нейронных сетей и глубоко-

го обучения позволил обрабатывать крайне

сложные и неструктурированные данные:

изображения, естественный язык, звук. ИИ

перестал быть просто прогнозирующим ин-

струментом. Современные системы на ос-

нове прескриптивной аналитики не только

предсказывают будущее, но и предлагают

конкретные оптимальные действия для до-

стижения желаемого результата, моделируя

последствия каждого из имеющихся вариан-

тов. Таким образом, ИИ эволюционировал от

инструмента, автоматизирующего рутинные

вычисления, до полноценного партнера в при-

нятии стратегических решений, способного

обрабатывать информацию принципиально

иного качества и объема.

Сравнительный анализ традиционных

и ИИ-ориентированных управленческих

решений

Для выявления и оценки трансформирующего

воздействия ИИ, проведем сравнительный ана-

лиз традиционных и AI-ориентированных управ-

ленческих решений (табл. 1).

Таблица 1. Сравнительный анализ традиционных и ИИ-ориентированных решений.

Основа для анализа
Опыт, интуиция менеджера,

ограниченные выборки данных, отчеты

Полный объем доступных

структурированных

и неструктурированных данных

в реальном времени

Скорость принятия

решения

Зависит от загрузки и когнитивных

способностей менеджера. Может

занимать дни и недели

Секунды или минуты для анализа

миллионов вариантов

Объективность

Высокий риск когнитивных искажений

(эффект подтверждения, anchoring

и др.).

Высокая степень объективности,

основанная на данных, но имеется риск

унаследованных bias из ранее

полученных данных

Масштабируемость
Ограничена возможностями

человеческой команды

Легко масштабируется на любой объем

данных и бизнес-процессов

Природа решения

Реактивное (на основе произошедших

событий) или, в лучшем случае,

тактическое прогнозное

Проактивное, прескриптивное,

ориентированное на будущее

Критерий
Управленческое решение

Традиционное ИИ-ориентированное

Продолжение на следующей странице
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Таблица 1. Сравнительный анализ традиционных и ИИ-ориентированных решений. (Продолжение таблицы)

Объяснимость
Логика, как правило, может быть,

вербализована и объяснена

Проблема «черного ящика»: логика

сложных моделей может быть

неинтерпретируема

Область

эффективности

Ситуации с высокой

неопределенностью, требующие

креативности и этического выбора

Структурированные

и слабоструктурированные задачи,

требующие анализа больших данных

Критерий
Управленческое решение

Традиционное ИИ-ориентированное

Источник: составлено авторами.

Традиционные управленческие решения опира-

ются на опыт, интуицию менеджера, ограничен-

ные выборки данных, статистические и другие

отчеты. Скорость принятия зависит от занято-

сти и когнитивных способностей менеджера,

и может занимать дни и недели. Объективность

управленческих умозаключений ограничена вы-

соким риском когнитивных искажений (эффект

подтверждения, anchoring и др.), а потенциал

масштабирования — возможностями человече-

ской команды. Решения менеджера по своей

природе являются преимущественно реактивны-

ми, то есть инициированными произошедшими

событиями, или прогнозными на ограниченном

горизонте. Каждое решение обычно имеет логи-

ческое объяснение и доступно для вербального

описания. Следование традиционному подходу

может быть весьма эффективным в ситуациях

с высокой неопределенностью, требующих кре-

ативности и этического выбора.

Искусственный интеллект оперирует пол-

ным объемом доступных структурированных

и неструктурированных данных в реальном

времени и способен за считанные секунды или

минуты проводить анализ миллионов вариантов.

Данный подход обеспечивает достижение

высокой степени объективности, основанной

на анализе максимального объема данных. При

этом сохраняется риск следования унаследо-

ванным bias из данных. Легко масштабируется

на любой объем данных и бизнес-процессов.

По своей природе решения с использованием

искусственного интеллекта являются проактив-

ными, прескриптивными и ориентированными на

будущее. При этом логика сложных моделей мо-

жет оказаться неинтерпретируемой. Наивысшая

эффективность обеспечивается при решении

структурированных и слабоструктурированных

задач, требующих анализа больших данных.

Проведенное сравнение наглядно показывает,

что ИИ не просто «ускоряет» принятие решений,

а меняет саму его природу, смещая фокус с ин-

туитивного выбора на глубокий, основанный на

данных анализ. Однако сохраняется ниша, где

человеческий фактор остается незаменимым.

Рассмотрим более подробно ключевые харак-

теристики управленческих решений на основе

ИИ.

Скорость и масштабируемость обработки дан-

ных. Скорость, обеспечиваемая системами ИИ,

является, пожалуй, наиболее очевидным, но

от этого не менее революционным преимуще-

ством. Человеческий мозг физически не спо-

собен обработать миллионы транзакций, тыся-

чи новостных лент и показатели с тысяч дат-

чиков одновременно. Для ИИ это — штатная

операция. Так, высокочастотный трейдинг (High-

Frequency Trading, HFT) полностью основан на

AI-алгоритмах, которые заключают сделки за

миллисекунды, реагируя на малейшие коле-

бания рынка. Ни один трейдер-человек не об-

ладает такой скоростью реакции. Компания

Amazon использует ИИ для управления своей

глобальной логистической сетью. Алгоритмы

в реальном времени пересчитывают оптималь-

ные маршруты доставки с учетом «пробок», по-

годных условий, загруженности складов и при-

оритета заказов. Решение, которое у команды

логистов заняло бы часы, система принимает за

секунды, ежедневно экономя компании миллио-

ны долларов.
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Масштабируемость проявляется в том, что одна

и та же AI-модель, будучи разработанной, может

быть применена почти к любому объему данных

без пропорционального увеличения времени

на анализ. Если компания выходит на новый

рынок, искусственный интеллект может начать

анализировать данные рыночной конъюнктуры

практически мгновенно, в то время как команде

аналитиков потребовалось бы нанимать и обу-

чать новых сотрудников. Эта характеристика

кардинально меняет природу конкуренции: те-

перь выигрывает не тот, кто больше, а тот, кто

быстрее и эффективнее обрабатывает информа-

цию и принимает решения.

Объективность и минимизация когнитивных ис-

кажений. Человеческое мышление подвержено

множеству систематических ошибок — когни-

тивных искажений. Управленцы не являются ис-

ключением. Они, в частности, проявляют склон-

ность искать и интерпретировать информацию

в пользу своей существующей гипотезы. Весь-

ма распространенным является также явление

переоценки вероятности событий, которые ассо-

циируются с другими (совершившимися) собы-

тиями. Например, после неудач с реализацией

нового продукта у конкурента менеджер может

заблокировать все собственные инновационные

проекты (эффект подтверждения (Confirmation

Bias)). Эффект якоря (Anchoring) состоит в том,

что первая полученная менеджером информа-

ция может оказать чрезмерное влияние на по-

следующие решения (например, начальная цена

на переговорах).

ИИ, будучи алгоритмом, свободен от эмоций,

усталости и личных предубеждений. Он прини-

мает решения, основываясь исключительно на

статистических закономерностях, выявленных

в данных. Это позволяет устранить субъектив-

ный человеческий фактор там, где он вреден.

Например, при отборе кандидатов HR-менеджер

невольно может отдавать предпочтение выпуск-

никам своего вуза или людям со схожим бэк-

граундом. AI-система, настроенная на поиск

объективных признаков успешности сотрудника

(определенные навыки, опыт, результаты тестов),

может отбирать кандидатов формально, то есть

более беспристрастно. Правда, объективность

ИИ может оказаться иллюзией, если он обучен

на необъективных данных. Если ретроспектив-

ные данные содержат предвзятость (например,

в прошлом на руководящие должности чаще на-

значали мужчин), алгоритм усвоит и усилит эту

предвзятость. Таким образом, ИИ не устраняет

предубеждения, а делает их более системными,

и, следовательно, с ними можно и нужно бороть-

ся на уровне данных [7].

Ключевым преимуществом искусственного ин-

теллекта является прогнозный и прескриптив-

ный характер решений, которые принимаются

с его использованием. Это преимущество об-

ретено благодаря эволюционному развитию са-

мого ИИ, который «пережил» несколько стадий

эволюции:

1. Дескриптивная.

Анализ исторических данных.

2. Диагностическая.

Поиск причинно-следственных связей.

3. Предиктивная.

Прогнозирование будущих событий на осно-

ве исторических паттернов.

4. Прескриптивная.

Рекомендации оптимальных действий для

достижения желаемого исхода.

Для первой (дескриптивной) стадии характерен

анализ исторических данных и поиск ответа на

вопрос «что произошло?». На второй (диагности-

ческой) стадии для ИИ стал доступен функцио-

нал поиска причинно-следственных связей с це-

лью ответа на вопрос «почему это произошло?».

В дальнейшем (на предиктивной стадии эволю-

ции) потенциал искусственного интеллекта был

дополнен компетенцией прогнозирования буду-

щих событий на основе исторических паттернов.

Наконец, новейшие достижения в рассматрива-

емой области сделали возможной разработку

рекомендаций по оптимальным действиям для

достижения желаемого исхода. Следовательно,

современный ИИ наделен прескриптивной функ-

цией, то есть помогает менеджеру с ответом на

вопрос «что нужно сделать?».
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Именно прескриптивная аналитика представ-

ляет наибольшую ценность для современного

управления. Она превращает менеджера из пас-

сивного наблюдателя в активного «архитектора»

будущего. Например, если продажи упали, то

прескриптивная аналитика на основе ИИ спо-

собна моделировать сразу несколько сценариев

решения проблемы, и менеджер получает гото-

вый план действий с оценкой его эффективности.

Это меняет саму философию управления — с ре-

агирования на проблемы на их предупреждение

и активное формирование новой желаемой ре-

альности.

Ключевым источником быстрого развития искус-

ственного интеллекта является его способность

к самообучению. Традиционные программные

системы жестко запрограммированы. При изме-

нении внешних условий их нужно перепрограм-

мировать вручную. Системы на основе машинно-

го обучения, особенно глубокого обучения, об-

ладают способностью к самообучению и адапта-

ции. Некоторые модели могут постоянно обнов-

лять свои параметры по мере поступления новых

данных. Например, рекомендательная система

Netflix постоянно адаптируется к изменяющимся

вкусам пользователя, не требуя полного пере-

программирования и перезапуска.

AI-модели могут быть настроены на выявление

аномалий и новых, ранее не встречавшихся пат-

тернов. В кибербезопасности это позволяет об-

наруживать ранее неизвестные типы кибератак,

а в производстве — предсказывать выход из

строя оборудования по едва заметным откло-

нениям в показателях датчиков. Эта характери-

стика делает организации, использующие ИИ,

более гибкими и устойчивыми в быстро меня-

ющейся среде. Бизнес-модель перестает быть

статичной и начинает эволюционировать вместе

с рынком, что является ключевым конкурентным

преимуществом в XXI веке [11]. Постоянно рас-

тущая сложность управляемых систем предъяв-

ляет новые и более строгие требования к каче-

ству управленческих решений, которое должно

соответствовать устанавливаемым критериям

и показателям (метрикам).

Оценка качества принимаемых решений

Качество управленческого решения традицион-

но оценивается по таким параметрам, как эф-

фективность, своевременность, обоснованность

и реализуемость. С привлечением ИИ этот набор

критериев требует радикального пересмотра

и расширения. Качество решения, предлагаемо-

го ИИ, напрямую зависит от качества лежащей

в его основе модели и данных. Здесь на первый

план выходят сугубо технические индикаторы,

которые должны быть понятны и менеджерам,

принимающим решения (табл. 2).

Таблица 2. Показатели качества управленческих решений.

Корректность

(Accuracy)

Доля корректных прогнозов модели от

общего числа прогнозов

Оценка общей корректности работы

модели

Точность (Precision)

Доля истинно положительных

результатов среди всех положительных

прогнозов

Минимизация ложных срабатываний

Полнота (Recall)
Доля обнаруженных истинно

положительных случаев

Критично для задач с высокими

рисками пропуска

Гармоничность

(F1-score)

Гармоническое среднее Precision

и Recall
Баланс точности и полноты

Дифференциро-

ванность AUC-ROC
Способность модели различать классы

Оценка надежности решений

в условиях риска

Показатель Содержание показателя
Значение для управленческих

решений

Продолжение на следующей странице
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Таблица 2. Показатели качества управленческих решений. (Продолжение таблицы)

Усойчивость

Robustness

Устойчивость модели к изменениям

входных данных
Долгосрочная применимость

Достоверность

Bias/Fairness

Отсутствие дискриминационных

искажений
Этическая и правовая корректность

Показатель Содержание показателя
Значение для управленческих

решений

Источник: составлено авторами.

Показатель «корректность», оцениваемый как

доля правильных прогнозов модели от общего

числа прогнозов, может вводить в заблуждение

при несбалансированных выборках. Оценка точ-

ности и полноты критически важна в задачах

широкого спектра, и позволяют ответить на

вопросы: «какова доля реальных мошенников

среди всех, кого модель назвала мошенниками?»

и «какую долю реальных мошенников модель

смогла обнаружить?». В зависимости от задачи

можно жертвовать одним показателем в пользу

другого (например, в диагностике тяжелых за-

болеваний важен высокий показатель полноты,

характеризующий идентификацию всех больных,

даже с риском ложных срабатываний). Решение,

основанное на модели с низким коэффициентом

гармоничности, не может считаться качествен-

ным, даже если оно интуитивно кажется верным.

Показатель дифференцированности свидетель-

ствует о способности модели разделять классы

(например, «хороший» заемщик или «плохой»).

Менеджер, использующий ИИ-рекомендации,

должен обладать навыками умелого комплекси-

рования и использования набора индикаторов

для валидации модели.

Решения, получаемые с использованием искус-

ственного интеллекта, не могут считаться иде-

альными в силу наличия группы острых проблем

современных продвинутых моделей ИИ, осо-

бенно нейронных сетей. Например, проблема

«черного ящика» состоит в том, что управленцы

видят входные данные и получают некий резуль-

тат, но не понимают, как именно модель при-

шла к такому выводу. Для менеджера, несущего

персональную ответственность за решение, это

представляется рискованным и даже неприем-

лемым. Найдется мало желающих рисковать ре-

путацией и ресурсами компании, слепо следуя

непонятной рекомендации.

Попытки решить вышеуказанную проблему при-

вели к появлению целого научно-практического

направления, которое получило название «объ-

яснимый искусственный интеллект» и предна-

значено для придания решениям ИИ прозрачно-

сти, а также оно делает их интерпретируемыми

и понятными для человека. В рамках данного

направления могут быть выделены следующие

методы:

– LIME (Local Interpretable Model-agnostic Ex-

planations): создает простую и понятную мо-

дель (например, линейную), которая локально

аппроксимирует поведение «черного ящика»

для конкретного прогноза;

– SHAP (SHapley Additive exPlanations): основан

на теории игр и определяет вклад каждого

признака (фактора) в итоговое решение моде-

ли [14]. Так, например, если система отказала

в кредите, то SHAP может указать на конкрет-

ный компонент, внесший наибольший нега-

тивный вклад: «низкий кредитный рейтинг»,

или «краткая история занятости», или «юный

возраст» заемщика.

Таким образом, важным критерием качества

управленческого решения становятся не только

параметры самого решения, но и способность

получить его объяснения и обоснования. Реше-

ние, которое можно объяснить и обосновать,

имеет более высокое качество с точки зрения

управленческого риска.

Проблема интерпретируемости является не про-

сто техническим вызовом, а фундаментальным

барьером на пути внедрения ИИ. Недоверие к ал-

горитму — главная причина, по которой многие
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перспективные проекты так и не выходят из ста-

дии пилота. Менеджеры, не понимая логики си-

стемы, склонны игнорировать ее рекомендации,

полагаясь на привычную интуицию, даже если

алгоритм статистически более точен [8]. Управ-

ленцы постоянно испытывают страх наступле-

ния неблагоприятных последствий (ущерб от

нештатной или аварийной работы техники, убыт-

ки от рискованной сделки и пр.). Регуляторные

органы не могут проверить и сертифицировать

систему, логику которой невозможно понять.

Борьба с этой проблемой ведется по двум на-

правлениям: технологическое совершенствова-

ние процессов и организационные преобразо-

вания (изменение корпоративной культуры, обу-

чение сотрудников, создание новых процедур

утверждения AI-решений) [4].

Известно, что ИИ-решения принимаются

в социально-правовом контексте, и их качество

обусловлено соответствием законодательным

нормам и этическим стандартам. Отклонение от

норм и стандартов может произойти вследствие

некоторых предвзятостей, сложившихся в струк-

туре ранее накопленных данных, и усиленных

в процессе обучения. В любом случае, решение,

систематически дискриминирующее опреде-

ленные группы по расовому, гендерному или

возрастному признаку (например, при креди-

товании или найме), является некачественным

и неприемлемым, даже если оно представляется

математически и алгоритмически безупречным.

Национальные регламенты по защите данных,

действующие во многих странах, закрепляют за

гражданами «право на объяснение» решений,

принятых автоматизированными системами. По-

этому финансовая организация, использующая

ИИ для отказа в кредите, по закону обязана

объяснить клиенту причины отказа.

Решения, предлагаемые ИИ, должны соответ-

ствовать этическому кодексу и ценностям соци-

ально ответственной компании. Если алгоритм

для максимизации прибыли предлагает уволить

наиболее опытных, но высокооплачиваемых со-

трудников или использовать сомнительные мар-

кетинговые тактики, менеджер должен иметь

этические фильтры для отклонения таких реко-

мендаций. Таким образом, этическая и правовая

экспертиза AI-решения становится обязатель-

ным этапом перед его реализацией. Многолет-

няя практика позволила утвердиться в уверен-

ности, что наивысшее качество управленческих

решений достигается не при замене человека

ИИ [3], а при их эффективной коллаборации [5].

Эта концепция получила название гибридного

интеллекта (Hybrid Intelligence). Вместе с тем,

сохраняется актуальность вопроса о том, каким

должен быть вклад и вес каждого из коллабо-

рантов.

Очевидно, что ИИ отвечает за обработку Big

Data, формирование прогнозов, сценарное мо-

делирование и формирование вариантов реше-

ний. Менеджер отвечает за их контекстное на-

полнение с учетом культурных нюансов, нефор-

мальных отношений внутри компании, политиче-

ской обстановки и пр. Профессиональный управ-

ленец способен мыслить креативно и нестан-

дартно, выходя за рамки исторических данных.

Он оценивает проекты решений с морально-

нравственной точки зрения, мотивирует коман-

ду, учитывает настроение коллектива и ведет

переговоры. Наконец, менеджер несет всю пол-

ноту ответственности за принятие окончатель-

ного решения и его воплощение на практике. На-

пример, ИИ способен рассчитать оптимальную

цену на реализуемый продукт, но окончательное

решение принимает менеджер, который учиты-

вает стратегию позиционирования бренда и дол-

госрочные отношения с ключевыми клиентами.

Критерием качества становится эффективность

описанного тандема, который должен работать

в условиях налаженного взаимодействия, с уче-

том установленных ограничений и благодаря

идеально настроенному интерфейсу.

Проблемы и вызовы внедрения ИИ

в управленческие процессы

Обеспечение качества и релевантности данных.

Алгоритм не может быть умнее данных, на кото-

рых он обучен. Проблемы с данными носят си-

стемный характер и обусловлены следующими

факторами:
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– неполнота: отсутствие критически важных

данных;

– неточность: ошибки в данных, опечатки;

– несвоевременность: использование устарев-

ших данных для прогнозирования будущего;

– смещение: исторические данные отражают

прошлые предубеждения и несправедливо-

сти;

– разрозненность: данные хранятся в разных,

не связанных между собой системах (ERP,

CRM, Excel-таблицы), что делает невозможным

построение целостной картины.

Прежде чем внедрять AI-систему, компания

должна пройти долгий и дорогостоящий путь по

наведению порядка в своих данных и инвести-

ровать в платформы для управления данными.

Ресурсные ограничения: стоимость и кадровый

дефицит. Внедрение ИИ — это сложный, много-

этапный проект, требующий значительных ре-

сурсов. Финансовые затраты включают в себя

не только приобретение лицензии на программ-

ное обеспечение и облачные вычисления (кото-

рые при обучении сложных моделей могут быть

огромными), но и стоимость сбора и очистки

данных, интеграции с существующими систе-

мами, оплату труда высококвалифицированных

специалистов.

Временами обостряется дефицит специалистов

в области data science и машинного обуче-

ния. Спрос на таких сотрудников может превы-

шать предложение, что ведет к росту зарплат

и делает их недоступными для средних компа-

ний. Помимо дата-сайентистов нужны инжене-

ры по данным (Data Engineers), ML-инженеры

(ML Engineers) и менеджеры, которые понима-

ют и бизнес-задачу, и возможности ИИ (AI-

трансляторы) [9]. Ресурсные ограничения со-

здают «цифровой разрыв» между крупными кор-

порациями, которые могут позволить себе соб-

ственные AI-лаборатории, и малым и средним

бизнесом, для которого передовые технологии

остаются недоступными.

Риски кибербезопасности и организационное со-

противление. Наибольшие внешние риски свя-

заны с состязательными атаками и кражей мо-

делей. Злоумышленники вносят незаметные для

человека изменения во входные данные (предна-

меренное искажение данных для манипуляции

биржевыми котировками или решениями о кре-

дитах), чтобы обмануть модель. Хищение модели

конкурентами может нанести значимый ущерб.

Типовые внутренние риски связаны с тем, что

крупная цифровая технологическая трансфор-

мация может встречать сопротивление сотруд-

ников. В случае с ИИ страх многократно усили-

вается из-за мифов о тотальной замене людей

роботами. Сотрудники боятся потерять работу,

утратить значимость, не справиться с новыми

технологиями. Преодоление этого сопротивле-

ния требует продуманной стратегии изменений

(change management), включающей коммуника-

цию, обучение и вовлечение сотрудников в про-

цесс трансформации.

Вместе с тем, применение ИИ ширится и ста-

новится нормой для многих отраслей и сфер

управления. Так, в сфере профессиональных

инвестиций трейдер или портфельный мене-

джер физически не способен одновременно от-

слеживать тысячи акций, облигаций, рыночных

индикаторов, новостных лент, отчетов компаний

и постов в соцсетях. Его решения часто запазды-

вают и подвержены эмоциям. Алгоритмическая

система в реальном времени анализирует струк-

турированные данные (котировки, объемы тор-

гов) и неструктурированные данные (новости,

аналитика, настроения в соцсетях с помощью

NLP — обработки естественного языка). Алгорит-

мы глубокого обучения выявляют сложные, нели-

нейные зависимости, выдают рекомендации по

диверсификации портфеля и снижению рисков,

а также автоматически исполняют сделки, ис-

ключая эмоциональную составляющую (страх

и жадность). Существует риск «переобучения»

модели на исторических данных, после чего она

может некорректно работать в новых рыночных

условиях (например, во время финансового кри-

зиса, не похожего на предыдущие).

Еще одним важным направлением использова-

ния ИИ является оптимизация цепочек поставок
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в ритейле. Предсказание спроса на тысячи това-

ров в тысячах магазинов — одна из самых слож-

ных задач в ритейле. Ошибки ведут к снижению

продаж или порче (уценке) нереализованного

товара. Алгоритм способен анализировать ис-

торические продажи, акции, погоду, праздники,

локальные события (например, концерт рядом

с магазином) и даже эпидемиологическую об-

становку. Решения по пополнению запасов при-

нимаются автоматически для каждого сетевого

магазина индивидуально. При этом в качестве

ключевых индикаторов эффективности принима-

ются показатели «доступность товара на полке»

и «оборачиваемость запасов». Так, компания X5

внедрила модели прогнозирования спроса на

скоропортящиеся товары и добилась снижения

потерь на 15–20%. Решения носят прескриптив-

ный характер: система не только прогнозирует

спрос, но и автоматически формирует заказы по-

ставщикам [6; 15]. Успешно преодолена пробле-

ма качества и согласованности данных от тысяч

магазинов, что, впрочем, не позволило в полной

мере устранить риски. Ведь любые сбои в работе

касс или несвоевременное обновление данных

об остатках ведут к ошибкам прогноза. Также

существует организационное сопротивление

персонала, который привык работать «на глазок»

и не доверяет «роботу».

Внедрение ИИ-модели широко используется

для алгоритмического управления персоналом

и прогнозирования риска увольнения сотрудни-

ков. Высокая текучесть кадров, особенно ценных

сотрудников, наносит финансовый и операцион-

ный ущерб. Традиционные методы удержания

часто запаздывают. Система анализирует пер-

сональные данные, включая продолжительность

работы, историю повышений и изменений зар-

платы, участие в проектах, частоту больничных,

активность в корпоративных системах, резуль-

таты опросов вовлеченности. Модель оцени-

вает «индекс риска» увольнения для каждого

сотрудника. Менеджер по персоналу и руко-

водитель получают прескриптивные рекомен-

дации о рисках увольнения наиболее важных

сотрудников и выдает рекомендации о проведе-

нии встречи по развитию карьеры или ротации.

Это позволяет перейти от реактивного к про-

активному управлению персоналом. При этом

следует обеспечивать выполнение требований

по защите персональных данных и человеческий

контроль над окончательными решениями.

Заключение

Проведенный анализ позволяет сделать одно-

значный вывод: искусственный интеллект — это

не просто технологический тренд, а качествен-

но новый инструмент, кардинально меняющий

ландшафт управленческой деятельности. Реше-

ния, принимаемые с его поддержкой, обладают

принципиально иными характеристиками — бес-

прецедентной скоростью, масштабируемостью,

объективностью, основанной на данных, а также

прогнозным и прескриптивным характером, что

переводит управление из реактивной в проак-

тивную фазу.

Однако эта трансформация порождает новую,

более сложную систему критериев качества

управленческих решений. Теперь их оценка

включает не только традиционные параметры

эффективности, но и технические метрики точ-

ности алгоритмов, требования к интерпретируе-

мости и прозрачности, безусловному соответ-

ствию этическим и правовым нормам, а также

эффективности интеграции в гибридную систе-

му «человек-машина». Рассмотренные примеры

наглядно демонстрируют как огромный потен-

циал ИИ в финансах, логистике и управлении

персоналом, так и системные вызовы, сопровож-

дающие его внедрение: проблему «черного ящи-

ка», зависимость от качества данных, ресурсные

ограничения, риски кибербезопасности и орга-

низационное сопротивление.

Таким образом, успешное применение ИИ в ме-

неджменте требует комплексного и сбалансиро-

ванного подхода. Компаниям необходимо инве-

стировать не только в технологии и инфраструк-

туру данных, но и в развитие человеческого

капитала: обучение сотрудников, формирование

кросс-функциональных команд и воспитание

новой управленческой культуры, основанной на

доверии к данным и понимании возможностей
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и ограничений алгоритмов. Ключевая задача со-

временного руководителя состоит в том, чтобы

стать эффективным «пилотом» ИИ, направляя

вычислительную мощь алгоритмов на решение

стратегических задач и принимая на себя ответ-

ственность за финальный выбор. Только такой

подход позволит организациям будущего прини-

мать по-настоящему качественные, ответствен-

ные и конкурентоспособные управленческие

решения в условиях цифровой экономики.
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