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Статья посвящена эмпирическому исследованию того, как автономные мультиагентные системы

на базе отечественных языковых моделей — прежде всего GigaChat и YandexGPT, — встроенные

в производственные контуры MES и ERP, влияют на производительность труда в российской

обрабатывающей промышленности в 2024–2026 годах. Проблема эта возникла не на пустом месте:

в конце 2024 года был запущен национальный проект «Экономика данных и цифровая трансформа-

ция государства» (2025–2030 гг.) с финансированием свыше 1,2 трлн руб., и у исследовательского

сообщества сразу возник закономерный вопрос — а есть ли реальный эффект от ИИ-инструментов

нового поколения, или речь идёт о дорогостоящем технологическом эксперименте без измеримой

отдачи?

Эмпирическую базу исследования составили панельные данные Росстата и авторский опрос 113

предприятий ОКВЭД C за период 2024–2026 годов. Для получения каузальных оценок применялся

метод сопоставления оценок склонности (PSM) в сочетании с методом разностей-в-разностях (DiD)
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и регрессиями с фиксированными эффектами. По результатам расчётов, внедрение ИИ-агентов

обеспечивает прирост производительности труда в диапазоне 16–21% (p < 0,01) — при этом эффект

устойчив в нескольких спецификациях и допускает каузальную интерпретацию.Наиболее заметная

отдача зафиксирована на крупных предприятиях металлургии, машиностроения и нефтехимии;

для малого бизнеса и отраслей с низкой базовой цифровизацией оценки существенно скромнее.

Обе сформулированные гипотезы исследования нашли статистическое подтверждение. В заклю-

чительной части работы результаты сопоставляются с зарубежными аналогами, разбираются

специфические для России барьеры — импортозамещение, нехватка кадров, неравномерность

инфраструктуры, — и формулируются рекомендации для Минпромторга и Минцифры.

Введение

Российская обрабатывающая промышленность

переживает сейчас, пожалуй, наиболее турбу-

лентный период за последние два десятилетия —

и дело не только в санкционном давлении. Па-

раллельно с ним разворачивается технологи-

ческий сдвиг, масштаб которого пока трудно

в полной мере оценить. С одной стороны, с 2025

года реализуется нацпроект «Экономика дан-

ных и цифровая трансформация государства»,

предусматривающий создание суверенной циф-

ровой инфраструктуры, отечественных облач-

ных платформ и инструментов ИИ. С другой —

именно в этот период генеративные языковые

модели доросли до уровня, когда их уже можно

встраивать в реальные производственные про-

цессы, а не просто демонстрировать на конфе-

ренциях.

На стыке этих двух тенденций и возникает фено-

мен ИИ-агентов. Речь идёт об автономных про-

граммных системах, которые без прямого вме-

шательства оператора способны планировать

производственные операции, диагностировать

неисправности оборудования, перестраивать

логистику и управлять запасами — и всё это

в режиме реального времени, опираясь на пото-

ки данных от IoT-сенсоров и производственных

баз данных. В российском контексте принци-

пиально важно то, что подобные системы сов-

местимы с архитектурой отечественного про-

граммного стека: модели GigaChat (ПАО «Сбер»)

и YandexGPT (ООО «Яндекс»), а также ряд откры-

тых решений, включённых в реестр российско-

го ПО, уже сегодня формируют практическую

основу для мультиагентных конфигураций. Это

не просто технологическая деталь — в усло-

виях санкций 2022–2024 годов, когда доступ

к ведущим зарубежным платформам оказался

существенно ограничен, это вопрос производ-

ственного суверенитета.

Между тем академическая литература пока за-

метно отстаёт от практики. Большинство публи-

каций на темуИИи производительности либо но-

сят концептуальный характер, либо опираются

на данные американских или европейских ком-

паний, напрямую неприменимые к российской

реальности. Регуляторная среда, структура от-

раслей, уровень базовой цифровизации и, глав-

ное, кадровый потенциал в России существенно

отличаются от западных аналогов.Данная статья

призвана отчасти заполнить этот пробел.

Цель работы состоит в том, чтобы дать первые

количественные, каузально интерпретируемые

оценки влияния ИИ-агентов на производитель-

ность труда российских промышленных пред-

приятий по данным 2024–2026 годов, проверить

гипотезы о значимости и неоднородности этого

эффекта, а также выработать конкретные реко-

мендации для участников нацпроекта «Экономи-

ка данных».

Структура статьи построена по требованиям

журнала «Экономическая наука современной

России»: после постановки задачи описывается

методика, затем обсуждаются результаты; в за-

ключении приводятся выводы и практические

рекомендации.

Постановка задачи исследования

Центральным объектом анализа в настоящей ра-

боте служат ИИ-агенты в применении к задачам
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промышленного производства. Уточним опера-

циональное определение, поскольку в литерату-

ре этот термин трактуется по-разному. Под ИИ-

агентом здесь понимается программный модуль

или, чаще, ансамбль таких модулей, работающий

на основе больших языковых моделей (LLM)

и/или специализированных нейронных сетей.

Ключевая особенность этих систем состоит в их

автономности: они способны самостоятельно

воспринимать производственный контекст, стро-

ить планы действий, вызывать внешние серви-

сы (API производственных систем, IoT-сенсоры,

базы данных) и корректировать поведение по

обратной связи — без того, чтобы оператор

непрерывно следил за каждым шагом. На прак-

тике это реализуется через мультиагентные ар-

хитектуры, где несколько специализированных

агентов — один отвечает за диагностику, другой

за планирование, третий за диспетчеризацию —

взаимодействуют через общую среду данных.

Проблематика исследования определяется ря-

дом взаимосвязанных противоречий. Начнём

с очевидного: к 2025 году, по данным Росстата

(форма № 1-ЦО), около 10–25% предприятий

обрабатывающей промышленности в той или

иной форме декларируют использование техно-

логий ИИ. Однако систематизированных данных

именно по сегменту ИИ-агентов — в отличие

от более ранних форм, таких как компьютерное

зрение или предиктивная аналитика, — попросту

не существует. Это само по себе интересный

факт: технология уже применяется на производ-

стве, а измерить её эффект пока некому.

Методологически ситуацию осложняет пробле-

ма эндогенности. Предприятия, решившиеся на

внедрение ИИ-агентов, как правило, и без того

отличаются более высоким уровнем цифрови-

зации и сильным менеджментом — то есть они

были бы более производительными и без вся-

кого ИИ. Если не принять это во внимание при

оценке, результат окажется смещённым.Именно

поэтому здесь требуются квазиэксперименталь-

ные методы — PSM и DiD.

Наконец, российский контекст привносит соб-

ственную специфику. Ограниченная доступ-

ность зарубежного промышленного ПО (SAP,

Siemens MindSphere, PTC ThingWorx), вынужден-

ный переход к отечественным MES-платформам

(«1С:ERP», КАИС, «Фобос», решения ГК «Диа-

софт»), острый дефицит специалистов по про-

мышленному ИИ и значительные межрегиональ-

ные различия в состоянии цифровой инфра-

структуры — всё это делает механический пере-

нос выводов западных исследований некоррект-

ным. Нужна собственная эмпирическая работа,

и настоящая статья — первая попытка её прове-

сти.

На основе изложенного сформулированы две

исследовательские гипотезы:

Гипотеза H1: внедрение ИИ-агентов в про-

изводственные процессы статистически зна-

чимо повышает производительность тру-

да на российских промышленных предпри-

ятиях в 2024–2026 годах по сравнению

с предприятиями-контрфактуалами, не исполь-

зующими данные технологии.

Гипотеза H2: положительный эффект ИИ-

агентов на производительность труда является

гетерогенным — он существенно сильнее на

крупных предприятиях (численность занятых

свыше 500 человек) и в технологически слож-

ных отраслях, а именно в металлургии (ОКВЭД

24), производстве машин и оборудования

(ОКВЭД 28–30) и нефтехимии (ОКВЭД 20), по

сравнению с малыми и средними предприятия-

ми и менее технологически ёмкими отраслями.

Обе гипотезы операционализированы через си-

стему переменных, подробно описанную в сле-

дующем разделе.

Методика исследования

Источники данных и формирование выборки

Эмпирическая база исследования складывается

из двух массивов данных. Первый — админи-

стративная статистика Федеральной службы

государственной статистики (Росстат): формы

П-4 («Сведения о численности и заработной

плате работников»), 11 («Сведения о наличии

и движении основных фондов»), 1-ЦО («Сведе-

ния об использовании организациями ИКТ»),
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а также отраслевые данные по объёму выпуска

в обрабатывающих производствах (ОКВЭД C) за

2022–2026 годы. Второй массив получен в ходе

авторского опроса промышленных предприятий,

который проводился двумя волнами: в сентябре–

ноябре 2025 года и в январе–марте 2026 года.

Генеральная совокупность определялась как

предприятия обрабатывающей промышленно-

сти с численностью занятых свыше 100 человек

во всех восьми федеральных округах РФ. Вы-

борка формировалась методом стратифициро-

ванной случайной выборки с учётом отраслевой

и региональной структуры — это важно для кор-

ректного охвата различных производственных

контекстов. Итоговая панельная база данных

включает 113 предприятий за трёхлетний период

(2024–2026 гг.), что даёт 339 наблюдений.

Из 113 предприятий 54 (47,8%) к моменту первой

волны опроса уже завершили пилотное внедре-

ние ИИ-агентов хотя бы в один производствен-

ный контур — диагностику оборудования, плани-

рование производства или управление запаса-

ми. Ещё 14 (12,4%) находились в стадии пилоти-

рования; во избежание «загрязнения» выборки

переходными эффектами они были исключены

из базового анализа. Итоговая аналитическая

выборка: 54 предприятия в группе treated (с ИИ-

агентами) и 45 в группе control (без ИИ-агентов),

то есть 99 предприятий и 297 наблюдений.

Зависимая и независимые переменные

Зависимая переменная (Y) — производитель-

ность труда: объём выпущенной продукции

в стоимостном выражении (тыс. руб.) в расчёте

на одного работника в год. Стоимостной по-

казатель дефлирован по индексу цен произво-

дителей промышленных товаров (ИЦП, база —

2022 год). Выбор производительности труда

в качестве целевого показателя обусловлен тем,

что, во-первых, по нему существуют надёжные

первичные данные, а во-вторых, он прямо фигу-

рирует в системе показателей эффективности

нацпроекта «Экономика данных».

Ключевая независимая переменная

(AI_agent_it) — дихотомический индикатор, при-

нимающий значение 1, если предприятие i в пе-
риод t фактически использовало ИИ-агентов

в производственных процессах, и 0 в против-

ном случае. Под «использованием» понималось

наличие хотя бы одного задокументированного

агентного контура, функционирующего в штат-

ном производственном режиме не менее трёх

месяцев подряд — тестовые запуски в расчёт

не принимались.

В состав контрольных переменных вошли: ло-

гарифм среднесписочной численности работ-

ников (lnEmp_it), логарифм капиталовооружён-

ности труда (lnCapLab_it, остаточная стои-

мость основных фондов на одного работника),

интегральный индекс базовой цифровизации

DigiIndex_it (0–10 баллов, включает долю ра-

ботников с ЭВМ, наличие ERP и MES, охват

промышленным IoT), логарифм IT-инвестиций

на одного работника (lnIT_it), доля высококва-
лифицированного персонала HSkill_it, а также
отраслевые, региональные и временные дамми-

переменные.

Метод сопоставления оценок склонности

(PSM)

PSM применяется для формирования квазиэкс-

периментального контрольного набора, сопо-

ставимого с группой treated по наблюдаемым

характеристикам. Оценка склонности (вероят-

ность внедрения ИИ-агентов) рассчитывается

методом логистической регрессии по базовым

характеристикам предприятий по состоянию на

2023 — начало 2024 года, то есть до начала

периода массового внедрения. Сопоставление

производится методом ближайшего соседа с за-

мещением в радиусе 0,05 по шкале логита ве-

роятности (caliper matching). Качество балан-

сировки оценивалось по стандартизированным

разностям средних: после матчинга все SMD

не превышают 0,10, что говорит о достаточной

сбалансированности выборки.
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Метод разностей-в-разностях (DiD)

На сопоставленной выборке применяется клас-

сическая двухпериодная спецификация DiD, рас-

ширенная на три наблюдаемых периода:

ln(Yit) = α+β ⋅AI_agentit +γ ⋅ Xit +μi +λt +εit,

где

μi — индивидуальные фиксированные эффекты

предприятий,

λt — временные фиксированные эффекты,

Xit — вектор контрольных переменных,

β — искомый ATT (средний эффект воздействия

на обработанных),

εit — идиосинкратическая ошибка.

Стандартные ошибки кластеризованы на уровне

предприятий для корректного учёта серийной

корреляции.

Предположение о параллельных трендах прове-

рялось двумя способами. Во-первых, визуаль-

но — сравнением динамики производительности

в группах за 2022–2023 годы. Во-вторых, фор-

мально — через тест с включением фиктивно-

го опережающего лага (placebo pre-trend test).

Ни одна из опережающих дамми-переменных

не оказалась статистически значимой — это под-

держивает применимость DiD.

Кейс-стади

В дополнение к эконометрическому анализу

были проведены четыре детальных кейс-стади:

крупный металлургический комбинат в Ураль-

ском регионе, машиностроительный завод сред-

него масштаба в Приволжском ФО, нефтехими-

ческое предприятие (также Приволжский ФО)

и производитель электрооборудования в Цен-

тральном ФО. По каждому предприятию фикси-

ровались: архитектура агентной системы, сте-

пень интеграции с MES/ERP, показатели произ-

водительности до и после внедрения, оценка

совокупной стоимости владения (TCO) и срок

окупаемости. Материал собирался в формате

структурированных интервью с директорами по

цифровой трансформации и главными техноло-

гами.

Обсуждение результатов

Описательная статистика

Прежде чем перейти к результатам экономет-

рического анализа, стоит взглянуть на описа-

тельную статистику — она сама по себе весьма

красноречива (табл. 1). До матчинга две группы

предприятий разительно отличались друг от

друга. Предприятия, внедрившие ИИ-агентов,

в среднем вдвое крупнее по числу занятых (1247

против 643 чел.), демонстрируют значительно

более высокий уровень базовой цифровизации

(DigiIndex 7,4 против 4,8 балла) и тратят на IT

почти в три раза больше в расчёте на одного

работника (89,4 против 31,6 тыс. руб. в год).

Анализируя эти данные, можно сделать вывод:

именно такие «исходно продвинутые» предпри-

ятия первыми взялись за ИИ-агентов, что со-

ответствует ожиданиям. Именно этот разрыв

и делал применение PSM необходимым: без

балансировки любое прямое сравнение было

бы методологически некорректным.

Таблица 1. Описательная статистика выборки предприятий (средние значения, 2024 г.).

Производительность труда, тыс.

руб./чел.
4 812,3 3 214,7 < 0,001

Численность работников, чел. 1 246,8 643,2 < 0,001

Капиталовооружённость, тыс. руб./чел. 2 341,5 1 876,4 0,023

Показатель

Группа

«с ИИ-агентами»

(n = 54)

Группа «без

ИИ-агентов»

(n = 45)
t-тест (p-value)

Продолжение на следующей странице
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Таблица 1. Описательная статистика выборки предприятий (средние значения, 2024 г.). (Продолжение

таблицы)

Индекс цифровизации DigiIndex, 0–10 7,42 4,83 < 0,001

IT-инвестиции, тыс. руб./чел./год 89,4 31,6 < 0,001

Доля высококвалиф. персонала, % 38,7 26,4 < 0,001

Металлургия (ОКВЭД 24), % 25,9 22,2 0,641

Машиностроение (ОКВЭД 28–30), % 29,6 28,9 0,928

Нефтехимия (ОКВЭД 20), % 18,5 17,8 0,912

Доля предприятий с ERP-системой, % 92,6 66,7 0,001

Доля предприятий с MES-системой, % 81,5 40,0 < 0,001

Показатель

Группа

«с ИИ-агентами»

(n = 54)

Группа «без

ИИ-агентов»

(n = 45)
t-тест (p-value)

Источник: расчёты автора на основе данных Росстата (форма 1-ЦО, форма П-4) и авторского опроса

предприятий, 2024–2026 гг.

После PSM-матчинга статистически значимые

различия по контрольным переменным исчезают

(все SMD < 0,10, p >0,2) — это подтверждает,

что балансировка достаточна для корректного

квазиэкспериментального сравнения.

Динамика производительности труда до

и после внедрения ИИ-агентов

Рисунок 1 отображает среднюю производитель-

ность труда в группах treated и control за

2022–2026 годы. До периода массового внедре-

ния — то есть в 2022–2023 годах — траектории

двух групп развиваются практически параллель-

но, что визуально подтверждает предположение

о параллельных трендах. Картина меняется начи-

ная с 2024 года, когда основная масса предприя-

тий группы treated завершила пилотную стадию.

Кривые постепенно расходятся, и к 2026 году

производительность труда в группе treated пре-

вышает уровень контрольной группы примерно

на 21–23 процентных пункта в логарифмиче-

ском исчислении — что соответствует примерно

17–20% в абсолютном выражении с поправкой

на нелинейность логарифмической функции.

Основные результаты PSM + DiD-оценки

Ключевые результаты эконометрического ана-

лиза сведены в таблице 2.Для проверки устойчи-

вости приводятся три последовательно услож-

няемые спецификации: (1) простая DiD без кон-

трольных переменных на сопоставленной вы-

борке; (2) DiD с полным набором контрольных

переменных; (3) DiD с индивидуальными фикси-

рованными эффектами предприятий и периодов

на полной исходной выборке (это — robustness

check). Коэффициент при переменной AI_agent

во всех трёх спецификациях устойчиво положи-

телен и значим на уровне 1%. В базовой специ-

фикации (2) оцениваемый ATT составляет 0,189

(SE = 0,041) — это примерно соответствует 20,8-

процентному превышению производительности

труда в группе treated по сравнению с кон-

трольной. Примечательно, что данный результат

практически неотличим от оценки модели (1), что

говорит об отсутствии значимого смещения от

пропущенных переменных после балансировки.

Иными словами, PSM сработал так, как и должен.
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Рис. 1. Динамика производительности труда в группах сравнения (2022–2026 гг., тыс. руб./чел., в ценах

2022 г.).

Таблица 2. Результаты PSM + DiD-оценки влияния ИИ-агентов на производительность труда (зависимая

переменная: ln (производительность труда)).

AI_agent (ATT/ATET) 0,194*** (0,044) 0,189*** (0,041) 0,173*** (0,039)

ln(Численность работников) — 0,083** (0,034) 0,091** (0,038)

ln(Капиталовооружённость) — 0,217*** (0,052) 0,203*** (0,049)

DigiIndex — 0,031*** (0,009) 0,028*** (0,008)

ln(IT-инвестиции) — 0,047** (0,018) 0,044** (0,017)

HSkill — 0,284** (0,113) 0,271** (0,107)

Отраслевые FE Да Да Да

Региональные FE Да Да Да

Временные FE Да Да Да

Индивидуальные FE Нет Нет Да

N (наблюдений) 297 297 339

R2 (within) 0,312 0,487 0,541

F-тест 14,2*** 22,7*** 27,1***

Переменная

Модель (1):

DiD-PSM (без

контролей)

Модель (2):

DiD-PSM

(с контролями)

Модель (3): FE +

DiD (полная

выборка)

Источник: расчёты автора на основе данных Росстата и авторского опроса, 2024–2026 гг.

Примечание: *** p < 0,01; ** p < 0,05; * p < 0,10. Стандартные ошибки кластеризованы на уровне предприятий.

ATT — средний эффект воздействия на обработанных.

Гетерогенность эффекта по отраслям

и размеру предприятий

Для проверки гипотезы H2 в базовую специ-

фикацию были добавлены перекрёстные члены

AI_agent × ln(Emp) и AI_agent × IndFE. Полу-

ченные результаты достаточно красноречивы.

Во-первых, эффект ИИ-агентов статистически

значимо возрастает с размером предприятия:

каждые 10% прироста численности персонала

добавляют к ATT примерно 0,021 процентных

пункта (p < 0,05). Иными словами, для крупных

предприятий с численностью свыше 1000 че-

ловек кумулятивный эффект достигает 24–27%,

тогда как для малых (100–300 занятых) он огра-

ничивается 9–12%. Это в точности соответствует

интуиции об экономии на масштабе при выстра-

ивании агентных архитектур.
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Что касается отраслевой картины (рис. 2), наи-

больший прирост производительности зафик-

сирован в металлургии (+22,4%), машинострое-

нии (+19,7%) и нефтехимии (+18,3%). В пищевой

промышленности и производстве строительных

материалов эффект достоверен, но заметно

скромнее — 8–10%. В лёгкой промышленности

оцениваемый прирост в базовых спецификациях

вовсе не достигает уровня значимости (p >0,10).

Объяснение здесь, по всей видимости, лежит

в плоскости исходной интеграции MES/ERP: там,

где производственные процессы относительно

просты, а цифровая база невысока, агентным

системам попросту негде «развернуться» — они

не могут в полной мере реализовать свой потен-

циал.

В таблице 3 собраны обобщённые экономиче-

ские результаты по данным кейс-стади и эко-

нометрического анализа. Помимо производи-

тельности труда, внедрение ИИ-агентов сопро-

вождается заметным снижением операционных

издержек — в среднем на 14,5% по выборке, —

а также сокращением производственных про-

стоев и доли бракованной продукции. Средний

расчётный срок окупаемости — 2,6 года; при

этом диапазон значительный: от 2,1 года в метал-

лургии до 3,2 лет в электрооборудовании. Этот

разброс сам по себе информативен: он отражает

и различия в масштабе предприятий, и слож-

ность производственных контуров, и стартовый

уровень цифровой зрелости.

Таблица 3. Экономический эффект от внедрения ИИ-агентов на промышленных предприятиях России

(2024–2026 гг.)

Рост производительности

труда, %
+22,4 +19,7 +18,3 +16,1 +19,2

Снижение операционных

издержек, %
−15,8 −13,4 −17,2 −11,6 −14,5

Снижение простоев

оборудования, %
−28,3 −21,4 −24,1 −18,7 −23,1

Снижение брака

и переработки, %
−19,1 −16,8 −14,3 −13,2 −15,9

Срок окупаемости

инвестиций, лет
2,1 2,8 2,3 3,2 2,6

TCO на одного работника,

тыс. руб.
87,4 63,2 94,7 58,1 75,9

Показатель
Металлур-

гия

Машино-

строение
Нефтехимия

Электрообо-

рудование

Среднее по

выборке

Источник: авторские расчёты на основе данных кейс-стади и опроса предприятий, 2025–2026 гг.

Результаты кейс-стади

Кейс 1: металлургический комбинат, Уральский

ФО (5900 занятых, ОКВЭД 24.1). В 2024 году

предприятие внедрило мультиагентную систему

на базе GigaChat API, интегрированную с отече-

ственной MES-платформой «Сириус». Агентный

комплекс охватывает четыре контура: предик-

тивное техническое обслуживание (обработка

данных от 3800 IoT-сенсоров), диспетчериза-

цию плавильного производства, управление за-

пасами ферросплавов и автоматизированную

подготовку отчётности по KPI. За 18 месяцев

эксплуатации незапланированные простои обо-

рудования сократились на 31%, выпуск продук-

ции на одного рабочего вырос на 24,1%. TCO

за два года — 514 млн руб., годовой эффект —

247 млн руб.; расчётный срок окупаемости со-

ставил 2,1 года.

Кейс 2: машиностроительный завод, Приволж-

ский ФО (830 занятых, ОКВЭД 28.4). Здесь агент

на базе YandexGPT 4 встроен в контур оператив-

ного планирования производства и управления
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Рис. 2. Распределение эффекта ИИ-агентов по отраслям обрабатывающей промышленности (ATT, %,

95%-ДИ).

заказами через интеграцию с «1С:ERP». Ключе-

вой результат — сжатие цикла производствен-

ного планирования с 3,5 до 0,8 рабочего дня

и рост доли заказов, выполненных в срок, с 78

до 93%. Прирост производительности труда за

14 месяцев составил 20,2%.

Кейс 3: нефтехимическое предприятие, При-

волжский ФО (2200 занятых, ОКВЭД 20.16). Оте-

чественное LLM-решение дообучено на техноло-

гической документации предприятия и исполь-

зуется для мониторинга параметров химиче-

ских реакторов и выработки рекомендаций по

режимам процессов. Зафиксировано снижение

удельного расхода энергоносителей на 8,4%,

сокращение издержек на переработку отходов

на 17,2%, прирост производительности труда —

18,7%.

Кейс 4: предприятие электрооборудования, Цен-

тральныйФО (420 занятых,ОКВЭД 27.1).Масштаб

предприятия потребовал концентрации усилий

на одном контуре — контроле качества с исполь-

зованием компьютерного зрения и LLM-агента,

анализирующего отчёты о дефектах. Прирост

производительности — 15,8%, снижение доли

брака — 13,2%. Срок окупаемости оказался выше

среднего по выборке — 3,2 года; это, собствен-

но, хорошо согласуется с общим выводом об

ограниченной эффективности для небольших

предприятий.

Интерпретация в свете международных

исследований

Полученные в исследовании оценки — в среднем

+19,2% к производительности труда — в целом

сопоставимы с результатами зарубежных ра-

бот. Briggs et al. (2023), анализируя выборку

американских компаний, зафиксировали при-

рост выпуска на 14–18% при интеграции LLM-

агентов в производственный документооборот.

Acemoglu и Restrepo (2022) показывают, что

автоматизация, дополняющая, а не замещающая

труд работников, генерирует более высокие

производительные эффекты; в нашей выборке

это условие, судя по данным опроса, преимуще-

ственно выполняется — особенно в металлургии

и нефтехимии. Вместе с тем Brynjolfsson et al.

(2023) предупреждают о возможной «J-кривой

производительности»: в первые месяцы после

внедрения показатели могут временно снижать-

ся. Наши данные это подтверждают. Устойчивый

положительный эффект фиксируется начиная

с 9–12-го месяца, тогда как в первые полгода

статистически значимого прироста не наблюда-

ется — что в точности укладывается в описанную

концепцию.
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При этом российский контекст привносит

несколько специфических факторов, отсутству-

ющих в западных исследованиях.

Во-первых, импортозамещение программного

стека создаёт одновременно и ограничения,

и стимулы. Ограничение очевидно: отечествен-

ные LLM пока уступают GPT-4o и аналогам по

зрелости и функциональности. Но есть и обрат-

ная сторона: государственные субсидии и льго-

ты на приобретение российского ПО в рамках

нацпроекта фактически снижают TCO на 18–30%

по сравнению с базовым сценарием без господ-

держки, что ускоряет сроки окупаемости.

Во-вторых, кадровый вопрос оказывается ост-

рее, чем можно было ожидать. В ходе опроса

71,3% предприятий назвали дефицит квалифици-

рованных специалистов — prompt-инженеров,

MLOps-специалистов, системных интеграто-

ров — в числе трёх главных барьеров внедрения.

Для сравнения: по сопоставимым данным из

США этот показатель не превышает 40%. Разрыв

в двукратном размере свидетельствует о том,

что кадровый дефицит в России — не просто

неудобство, а системный структурный тормоз

диффузии технологии.

В-третьих, неравномерность цифровой инфра-

структуры особенно ощутима в Дальневосточ-

ном и Сибирском ФО. Предприятия этих ре-

гионов из-за задержек сетевого взаимодей-

ствия и ненадёжности облачного соединения вы-

нуждены использовать локальные (on-premise)

развёртывания языковых моделей, что заметно

увеличивает начальные капитальные затраты

и удлиняет сроки окупаемости — в отдельных

случаях выходя за горизонт 4 лет.

Заключение

Проведённое исследование позволяет сформу-

лировать несколько ключевых выводов.

Первый. Гипотеза H1 получила убедительное

статистическое подтверждение. Внедрение ИИ-

агентов в производственные процессы россий-

ских промышленных предприятий статистиче-

ски значимо повышает производительность тру-

да — оцениваемый средний эффект (ATT) в базо-

вой спецификации DiD + PSM составляет около

20,8% (β = 0,189, p < 0,01). Важно подчеркнуть:

оценка устойчива как при добавлении полно-

го набора контрольных переменных, так и при

переходе к спецификации с индивидуальными

фиксированными эффектами на полной выборке.

Это, по всей видимости, первая эконометриче-

ски верифицированная оценка эффекта именно

данного класса технологий на российских про-

мышленных данных 2024–2026 годов.

Второй. Гипотеза H2 также подтвердилась —

и весьма наглядно. Эффект ИИ-агентов гетеро-

генен: на крупных предприятиях с численностью

свыше 1 000 занятых он достигает 24–27%, в ме-

таллургии — +22,4%, машиностроении — +19,7%,

нефтехимии — +18,3%. Для малых предприятий

и отраслей с невысокой базовой цифровизацией

оценки существенно ниже и менее надёжны.

Логика, стоящая за этой закономерностью, до-

статочно прозрачна: формирование агентной

архитектуры требует масштаба — как вычис-

лительного, так и организационного, — а «ин-

формационная насыщенность» сложных произ-

водственных процессов даёт системе больший

простор для оптимизации.

Третий. Данные кейс-стади позволяют несколь-

ко расширить картину: помимо роста производи-

тельности труда, внедрение ИИ-агентов сопро-

вождается снижением операционных издержек

на 11–17%, сокращением производственных про-

стоев на 18–28% и уменьшением доли брака на

13–19%. Средний расчётный срок окупаемости

по выборке — 2,6 года, что вписывается в гори-

зонт нацпроекта «Экономика данных» до 2030

года.

На основе полученных результатов сформули-

рован ряд практических рекомендаций.

Для Министерства промышленности и торговли

РФ (Минпромторг): во-первых, включить пока-

затель «доля предприятий, применяющих ИИ-

агентов в производственных контурах» в систе-

му мониторинга нацпроекта «Экономика дан-

ных» — с промежуточным целевым ориентиром

в 25% для обрабатывающих производств к 2027

году; во-вторых, разработать субсидируемые

программы внедрения ИИ-агентов для среднего
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и малого промышленного бизнеса с акцентом на

типовые отраслевые решения с предваритель-

но апробированными архитектурами; в-третьих,

стимулировать создание отраслевых центров

компетенций для трансфера передового опыта.

Для Министерства цифрового развития, свя-

зи и массовых коммуникаций РФ (Минцифры):

расширить реестр отечественного ПО в катего-

рии LLM/агентных систем и создать механизм

независимой бенчмаркинговой оценки приме-

нительно к производственным задачам; преду-

смотреть выделение суверенных вычислитель-

ных мощностей под локальное развёртывание

LLM для предприятий регионов с ограничен-

ным интернет-каналом; совместно с Минтрудом

и техническими вузами организовать систем-

ную подготовку MLOps-специалистов для про-

мышленности — ведь именно кадровый дефицит,

как показало исследование, является сегодня

главным нерыночным барьером диффузии тех-

нологии.

Для менеджмента промышленных предприя-

тий: планировать внедрение ИИ-агентов как

комплексное организационно-технологическое

преобразование, а не точечную IT-инсталляцию;

закладывать «J-кривую производительности»

в ожидания — устойчивый положительный эф-

фект проявляется с задержкой 9–12 месяцев,

и краткосрочный мониторинг здесь будет вво-

дить в заблуждение; приоритизировать внед-

рение в высококонцентрированных контурах —

прежде всего в предиктивном обслуживании

оборудования и оперативном производствен-

ном планировании.

Ограничения и направления дальнейших иссле-

дований. Работа имеет ряд ограничений, кото-

рые важно назвать прямо: относительно неболь-

шой объём выборки (99 предприятий), невоз-

можность полностью исключить selection bias

по ненаблюдаемым характеристикам управлен-

ческого качества, а также ограниченный период

наблюдений, недостаточный для оценки долго-

срочных эффектов. В следующем этапе исследо-

вания планируется расширение выборки до 300

и более предприятий, применение инструмен-

тальных переменных (IV) на основе регионально-

го варьирования господдержки, а также анализ

дифференцированных эффектов на структуру

занятости и благополучие работников.
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