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Аннотация

Цель. Провести комплексный анализ систем поддержки принятия решений (СППР), осно-
ванный на технологиях искусственного интеллекта (ИИ), с акцентом на их интеграцию  
в бизнес-процессы и оценку эффективности.

Задачи. Исследовать главные этапы развития СППР на базе ИИ; определить ключевые 
показатели эффективности для оценки их финансового, операционного и стратегического 
воздействия; выбрать основные вызовы при таких внедрениях и долгосрочные эффекты 
систем; сформулировать рекомендации по повышению их интерпретируемости и адаптив-
ности.

Методология. Авторами применены методы системного анализа, обобщения практического 
опыта и исследования. Рассмотрены современные тенденции в применении ИИ, успешные 
кейсы из практики крупных компаний (JPMorgan Chase, General Electric, Amazon) и кон-
цепции «J-кривой продуктивности» для анализа долгосрочных эффектов.

Результаты. Интеграция ИИ в СППР дает лучший потенциал в повышении эффективности 
работы, снижении затрат и повышении качества управленческих решений. Разработана 
комплексная модель оценки эффективности, включающая в себя и количественные, и каче-
ственные показатели.

Выводы. Применение СППР на базе ИИ позволяет не только повысить точность и скорость 
управленческих решений, но и оптимизировать использование ресурсов, адаптироваться 
к динамичной рыночной среде. Однако успешная интеграция таких систем требует реше-
ния ряда задач, включая повышение качества данных, улучшение интерпретируемости 
алгоритмов и адаптацию персонала к новым технологиям. Гибридные модели, сочетающие 
возможности ИИ и когнитивные методы, открывают перспективное направление, способ-
ное повысить эффективность и адаптивность СППР в условиях неопределенности. Вне-
дрение предлагаемых подходов приводит к росту конкурентоспособности и устойчивости 
компаний.

Ключевые слова: системы поддержки принятия решений, искусственный интеллект (ИИ), коэффициент 
эффективности, интеграция ИИ, J-кривая продуктивности, бизнес-процессы
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интеллекта: интеграция, адаптация и оценка эффективности // Экономика и управление. 2024. Т. 30. № 12. 
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Abstract

Aim. The work aimed to conduct a comprehensive analysis of decision support systems (DSS) 
based on artificial intelligence (AI) technologies, with an emphasis on their integration into 
business processes and performance evaluation.

Objectives. The work seeks to study the main stages of AI-based DSS development, to determine 
key performance indicators for assessing their financial, operational, and strategic impact, to 
select the main challenges in such implementations and the long-term effects of the systems, 
as well as to formulate recommendations for improving their interpretability and adaptability.

Methods. The study employed methods of system analysis, generalization of practical experience, 
and research. The article considers modern trends in the use of AI, successful cases from the 
practice of large companies (JPMorgan Chase, General Electric, Amazon), and the concept of 
the J-curve productivity for analyzing long-term effects.

Results. The integration of AI into DSS provides the best potential for increasing work effi-
ciency, reducing costs, and improving the quality of management decisions. A comprehensive 
efficiency assessment model has been developed, which includes both quantitative and qualitative 
indicators.

Conclusions. AI-based DSS can be used not only to increase the accuracy and rate of manage-
ment decisions, but also to optimize the resource utilization and adapt to a fast-paced market 
environment. However, successful integration of such systems requires solving a number of 
problems, including improvement of data quality, enhancement of the interpretability of algo-
rithms, and adapting the personnel to new technologies. Hybrid models that combine AI capa-
bilities and cognitive methods open up a promising direction capable of improving the effi-
ciency and adaptability of DSS under conditions of uncertainty. The implementation of the 
proposed approaches leads to increased competitiveness and sustainability of companies.

Keywords: decision support systems, artificial intelligence (AI), efficiency ratio, AI integration, J-curve  
of productivity, business processes

For citation: Savin S.V., Murzin A.D. Artificial intelligence-based decision support systems: Integration, 
adaptation, and performance evaluation. Ekonomika i upravlenie = Economics and Management. 2024;30(12): 
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Введение

В условиях современной быстро изменяю-
щейся бизнес-среды способность компаний 
принимать оперативные и обоснованные 
управленческие решения является крити-
чески важным фактором конкурентоспособ-
ности. Процессы глобальной цифровизации 
и усиление конкурентной среды требуют от 
организаций мобильности, гибкости и стра-
тегической дальновидности при принятии 
ключевых решений. В этом контексте важ-
ную роль играют инструменты поддержки 
принятия решений, основанные на техно-
логиях искусственного интеллекта (далее — 
ИИ). Они обеспечивают автоматизацию 

и ускорение процессов анализа больших дан-
ных, что позволяет компаниям принимать 
более точные и своевременные решения.  
Согласно исследованию Gartner, более 37 % 
компаний в мире уже внедрили подобные 
продукты, что позволило увеличить произ-
водительность на 20 % и сократить затраты 
на принятие решений в среднем на 25 % [1].

Актуальность исследования обусловлена 
растущим спросом на инструменты, спо-
собные повысить точность и оперативность 
принятия решений в условиях высокой не-
определенности и нестабильной рыночной 
конъюнктуры. Основной вызов состоит 
в  интеграции ИИ в существующие бизнес-
процессы и необходимости объективной 
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оценки влияния таких систем на произво-
дительность компаний. Нами рассмотрены 
системы поддержки и принятия решений 
(далее — СППР) на базе ИИ, а предметом 
исследования выступает процесс их соз-
дания, внедрения и последующей оценки 
эффективности в контексте управленческой 
деятельности.

В настоящем исследовании предлагаем 
детальный анализ практических аспектов 
разработки и применения СППР на базе 
ИИ. Охарактеризованы современные тренды 
использования ИИ для поддержки управ-
ленческих решений, проанализированы 
ключевые методики и технологии, приме-
няемые в таких системах, их преимущества 
и ограничения. В частности, исследование 
McKinsey показывает, что успешное внедре-
ние ИИ может увеличить прибыль компа-
ний на 5–10 %, ускоряя процессы принятия 
решений до 30  % [2; 3]. Разработана инте-
грированная модель оценки эффективности 
СППР, которая объединяет как технические 
аспекты, так и влияние на бизнес-процес-
сы и общую продуктивность организации. 
Модель включает в себя финансовые, опе-
рационные и стратегические показатели, 
позволяя всесторонне оценивать эффект от 
внедрения СППР.

Цель исследования заключается в предо-
ставлении комплексного анализа состояния 
и перспектив развития СППР на базе ИИ, 
а  также в формулировании практических 
рекомендаций по их созданию, интеграции 
и оценке эффективности. Полученные ре-
зультаты будут полезны как для специали-
стов по внедрению ИИ в бизнес-процессы, 
так и для исследователей, анализирующих 
влияние цифровых технологий на управле-
ние организациями.

Обзор литературы

В течение последних нескольких лет на-
блюдается стремительный рост интереса 
к  применению технологий ИИ в СППР. 
В условиях быстро изменяющейся деловой 
среды ИИ-технологии становятся значимым 
инструментом для ускорения процесса при-
нятия решений и повышения их точности. 
По данным Gartner (2023) [1], внедрение 
этих технологий увеличивает скорость при-
нятия решений на 25–30 % и повышает их 
точность на 35 %, что особенно важно для 
управления в условиях неопределенности. 
Примером такого применения служит ком-

пания Walmart, которая использует ИИ для 
прогнозирования спроса и оптимизации за-
пасов, снижая операционные расходы и по-
вышая эффективность логистики.

Как пишут Оппиоли и его коллеги (2023), 
ИИ-системы активно применяют для клас-
сификации данных и прогнозирования 
решений, что значительно повышает эф-
фективность информационных систем [4]. 
Эти системы позволяют менеджерам при-
нимать обоснованные решения на базе 
анализа больших объемов данных, что осо-
бенно актуально в условиях динамически 
изменяющихся рыночных условий. Тем не 
менее такие системы остаются уязвимыми 
к проблемам интерпретации и предвзятости 
данных. Для решения указанных проблем 
необходимы более прозрачные алгоритмы, 
такие как объяснимый ИИ (XAI), который 
предоставляет пользователю объяснение 
принятого решения. Например, Amazon 
XAI помогает анализировать причины вы-
бора поставщиков и снижает риски непра-
вильного выбора партнеров, что существен-
но повышает доверие к системе.

Дуан и др. (2019) утверждают, что суще-
ствующие системы ИИ в области управле-
ния характеризуются узкой специализацией 
и ограниченной способностью к адаптации 
в различных организационных контекстах 
[5]. Специализированные модели не обла-
дают достаточной гибкостью для работы 
в условиях быстро изменяющихся данных. 
Решение этой проблемы видится в развитии 
гибридных архитектур, сочетающих когни-
тивные и ИИ-технологии. Примером может 
служить использование самообучающихся 
систем, которые способны адаптироваться 
к изменяющимся условиям в реальном вре-
мени. В России компания «Яндекс» активно 
работает над развитием гибридных архи-
тектур ИИ, позволяющих адаптироваться к 
изменяющимся условиям и прогнозировать 
изменения инфраструктуры [1].

Проблема интерпретируемости решений 
ИИ остается ключевым барьером для их 
широкого применения. В исследовании  
Баредо Арриета и др. (2020) сделан акцент 
на сложности объяснения решений, прини-
маемых системами ИИ [6]. Это особенно зна-
чимая проблема в таких областях, как меди-
цина и финансы, в которых необходима вы-
сокая степень ответственности. Например,  
в  финансовом секторе использование ИИ 
для кредитного скоринга требует прозрач-
ных объяснений решений, особенно в случае  
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отказа. Это подтверждается практикой евро-
пейских финансовых институтов, таких как 
Deutsche Bank, в которых требуются про-
зрачные объяснения для клиентов. В  Рос-
сии Т Банк использует ИИ для автомати-
зации кредитного скоринга, что ускоряет 
обработку заявок, но требует прозрачных 
объяснений решений для клиентов, особен-
но в случае отказа [7]. Это говорит о  важ-
ности разработки объяснимого ИИ для по-
вышения доверия пользователей.

Этические аспекты применения ИИ также  
имеют важное значение. Флориди и др. 
(2018) обсуждают вопросы ответственности 
ИИ-систем, обращая внимание на то, что 
механизмы регулирования и ответственно-
сти за решения, принимаемые ИИ, остаются 
недостаточно разработанными [8]. В Европе 
принят Artificial Intelligence Act, который 
вводит правила для разработки и использо-
вания ИИ с высокой степенью риска. В Рос-
сии принимают аналогичные меры. Так, 
разработка нормативных актов, подобных 
Artificial Intelligence Act, является важ-
ным шагом для безопасного применения 
ИИ в  корпоративных процессах.

Одновременно вопрос адаптации ИИ-сис-
тем к изменениям внешней среды остает-
ся актуальным. Бенбиа и др. (2020) ука-
зывают на то, что многие СППР на базе 
ИИ не могут эффективно реагировать на 
динамические изменения в реальном вре-
мени [9]. Адаптивные ИИ-модели, кото-
рые используют, например, в логистике 
Amazon, позволяют системе обучаться и 
подстраиваться под изменения данных, что 
значительно повышает эффективность ре-
шений. Эти решения требуют постоянного 
мониторинга и корректировки, чтобы оста-
ваться актуальными.

ИИ-технологии также широко приме-
няют в управлении ресурсами и цепочка-
ми поставок. Исследование Уамба и др. 
(2021) подтверждает, что они помогают 
оптимизировать управление поставками 
и снижать операционные расходы [10]. 
Например, в Procter & Gamble внедрили  
ИИ-инструментарий для повышения точ-
ности прогнозирования и снижения затрат 
на производство, что помогло адаптировать 
процессы управления запасами к глобаль-
ной нестабильности поставок. Тем не менее 
качество данных остается значимым факто-
ром: ошибки или неполнота данных могут 
привести к неверным прогнозам. Развитие 
систем мониторинга данных в реальном 

времени — приоритет для повышения на-
дежности таких решений.

Применение ИИ для автоматизации 
управленческих процессов также получило 
значительное развитие. Стойкова и Шакев 
(2023) считают, что ИИ ускоряет приня-
тие решений и повышает их точность [11]. 
Компании, такие как General Electric, ис-
пользуют его для прогнозирования возмож-
ных поломок оборудования, что сокращает 
затраты на обслуживание и увеличивает 
срок службы машин. Однако автоматизация 
требует значительных инвестиций для под-
держания актуальности данных, что делает 
необходимыми регулярный мониторинг и 
обновление ИИ-систем.

Искусственные нейронные сети (далее — 
ИНС) продолжают занимать лидирующие 
позиции среди методов машинного обуче-
ния, благодаря способности анализировать 
большие объемы данных и выявлять скры-
тые закономерности [12; 13; 14]. Однако 
их основная проблема заключается в слож-
ности интерпретации решений, принятых 
с помощью ИНС. Развитие объяснимого ИИ 
и методов интерпретации результатов экс-
плуатации нейронных сетей станет важным 
шагом для повышения доверия к этим си-
стемам. В России МТС активно использует 
ИНС для оптимизации сетевых ресурсов и 
повышения качества обслуживания клиен-
тов [7].

Технология автоматизированного ма-
шинного обучения (AutoML) приобретает 
все большее значение, поскольку снижа-
ет барьеры для внедрения ИИ, делая его 
доступным для малого и среднего бизне-
са [15; 16]. AutoML автоматизирует про-
цесс разработки и оптимизации моделей, 
что значительно упрощает интеграцию 
ИИ в  бизнес-процессы. Однако, несмотря 
на преимущества, модели AutoML могут 
не учитывать специфические потребности 
тех или иных предприятий, что снижает их 
эффективность в нестандартных ситуациях. 
В  России Ростелеком использует AutoML 
для автоматизации процессов обслужива-
ния и управления ресурсами, что позволяет 
компаниям адаптироваться к изменениям в 
реальном времени и оптимизировать рабо-
чие процессы [7; 17].

Таким образом, технологии ИИ играют 
ключевую роль в современных СППР, пре-
доставляя возможности для повышения ско-
рости и точности управленческих процессов. 
Но, несмотря на очевидные преимущества,  
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перед бизнесом остаются актуальными ряд 
вызовов: интерпретируемость, адаптивность 
и вопросы этики, связанные с ответствен-
ностью ИИ-систем. Препятствия в виде 
сложности интерпретации решений и их 
адаптации к быстро изменяющимся усло-
виям требуют дальнейших разработок и вне-
дрения гибридных моделей ИИ, способных 
обучаться в реальном времени.

Методология создания и внедрения СППР

Создание СППР на базе ИИ — многоэтап-
ный процесс, сочетающий в себе техниче-
ские и управленческие аспекты. Успешное 
внедрение требует тесного взаимодействия 
с пользователями и постоянного улучшения 
функциональности системы на каждом эта-
пе. Важно детализировать ключевые этапы 
создания и внедрения СППР, чтобы обеспе-
чить ее эффективную интеграцию в бизнес-
процессы, как видно на рисунке 1.

1. Формулирование целей и определение 
требований. На начальном этапе нужно чет-
ко определить задачи, которые будет решать 
предлагаемый продукт, а также данные, 
необходимые для его работы. Эта стадия 
включает в себя выбор ИИ-алгоритмов (ма-
шинное обучение, нейронные сети и др.) и 
функций, таких как анализ данных, пред-
сказания или принятие решений. Четкое 
понимание этих аспектов способствует даль-
нейшей интеграции системного функциона-
ла в корпоративные процессы. Например, 
Сбербанк применяет СППР для анализа 
кредитных историй и транзакций клиен-
тов, что помогает прогнозировать дефолты 
и снижать кредитные риски [7].

2. Сбор и подготовка данных. Качество 
исходной информации напрямую влияет на 
точность работы ИИ. На этом этапе важно 
выявить все источники данных, собрать, 
очистить и нормализовать их. Недостатки 
в сведениях могут привести к искажению 
прогнозов и ошибкам в принятии реше-
ний. Примером успешной подготовки дан-
ных служит платформа Predix от General 
Electric, которая собирает сведения с произ-
водственного оборудования для проведения 
предиктивного обслуживания, что снижает 
риски простоев [18; 19; 20].

3. Разработка и обучение моделей ИИ. 
Этот этап включает в себя создание ИИ-
моделей, которые будут анализировать дан-
ные и принимать решения. В зависимости 
от задач могут быть использованы нейрон-

ные сети, методы машинного обучения или 
нечеткая логика. Модели проходят обуче-
ние на подготовленных данных, а затем 
проверяются и валидируются. Например, 
JPMorgan Chase использует программный 
продукт COiN для автоматизации анализа 
юридических документов, что позволяет 
снизить трудозатраты и ошибки, связанные 
с человеческим фактором [21].

4. Интеграция в ИТ-инфраструктуру.  
После разработки модели важно интегриро-
вать ее в существующую ИТ-инфраструктуру 
компании. Следует обучить пользователей 
для эффективной эксплуатации созданного 
продукта. Например, в Amazon интеграция 
такого продукта для управления цепочками 
поставок сокращает время доставки и сни-
жает операционные расходы [22].

5. Тестирование и валидация. Тестирова-
ние — это проверка соответствия системы 
поставленным задачам. Оно включает в себя 
оценку точности прогнозов, стабильности 
работы при разных сценариях и произво-
дительности. В процессе тестирования мо-
гут быть внесены коррективы для улучше-
ния работы программного продукта. Так, 
корпорации Procter & Gamble внедрение 
этого комплекса для управления запасами 
помогло значительно улучшить прогнозы и 
снизить затраты на производство [10].

6. Внедрение и мониторинг. Финальная 
стадия — внедрение в рабочие процессы. 
Необходимо постоянное наблюдение за ра-
ботой для выявления проблем и оперативно-
го внесения улучшений. В логистике такие 
программные продукты помогают снижать 
затраты и улучшать качество. Примером 
служит корпорация Amazon, которая ак-
тивно использует ИИ-решения для опти-
мизации логистики [22], как показано на 
рисунке 1.

Архитектура СППР включает в себя ряд 
ключевых компонентов, каждый из которых 
исполняет определенную роль для обеспече-
ния эффективности работы системы.

1. Модуль сбора и предобработки данных 
отвечает за их сбор, очистку и нормали-
зацию. Это особенно значимый этап, по-
скольку качество информации напрямую 
влияет на точность подготавливаемых ре-
комендаций.

2. Модуль анализа и обработки данных 
на базе алгоритмов машинного обучения 
анализирует данные и формирует прогно-
зы. Например, байесовские сети использу-
ют для оценки рисков, а оптимизационные 
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Источник: собственные исследования.

алгоритмы — для нахождения оптимальных 
решений при ограниченных ресурсах.

3. Модуль принятия решений. Этот ком-
понент на базе данных и результатов анали-
за формирует рекомендации для выработки 
управленческих рекомендаций. Важное зна-
чение имеют экспертные системы, которые 
могут дополнять ИИ-рекомендации на ос-
нове опыта специалистов.

4. Пользовательский интерфейс: удобный 
интерфейс помогает пользователям легко 
интерпретировать результаты анализа и 
принимать решения на их основе.

5. Модуль самообучения и адаптации. 
Этот компонент позволяет моделям ИИ 
адаптироваться к новым данным и транс-
формирующимся условиям, что повышает 
долгосрочную продуктивность рассматри-
ваемых программных продуктов. На наш 
взгляд, наиболее действенным подходом 
выступает использование гибридных мо-
делей контекстуального обучения и само-
обучающихся алгоритмов. Это обеспечива-
ет повышенную гибкость и адаптивность 
ИИ-механизмов, позволяя им оперативно 
реагировать на изменения внешней среды, 
адаптироваться к новым данным в реаль-
ном времени. В отличие от традиционных 
моделей, требующих ручной корректировки, 
гибридные способны самостоятельно опти-
мизировать свои алгоритмы, что повышает 
их продуктивность в условиях быстро из-

меняющегося рынка. Это особенно значимо 
для таких отраслей, как финансы и логисти-
ка, в которых точность и скорость прогнозов 
имеют решающее значение.

6. Модуль безопасности и защиты данных 
обеспечивает безопасность данных, предот-
вращение несанкционированного доступа 
и соответствие нормативным требованиям.

Таким образом, в целях повышения ка-
чества и адаптивности СППР целесообразно 
рассмотреть следующие инструменты:

– гибридные модели контекстуального 
обучения — они адаптируются в режиме 
реального времени и учитывают внешние 
факторы, что делает их особенно полезны-
ми в условиях высокой неопределенности. 
В финансовом секторе это может улучшить 
точность прогнозов с учетом рыночных из-
менений;

– алгоритмы самообучения, базирующи-
еся на нейронных сетях, могут самостоя-
тельно оптимизировать процессы. Это, на-
пример, происходит в логистике. В данной 
сфере они способствуют оптимизации марш-
рутов с учетом дорожных условий;

– модуль динамической адаптации — по-
зволяет системе быстро реагировать на из-
менения в бизнес-среде, автоматически кор-
ректируя алгоритмы и минимизируя риски.

Эти усовершенствования делают СППР бо-
лее адаптивными и надежными инструмен-
тами для управления бизнесом в различных  
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Таблица 1

Эффективность внедрения ИИ

Компания Сокращение времени доставки, % Снижение затрат, % Повышение точности, %

Amazon 25 30 25

JPMorgan Chase 0 40 35

General Electric 0 30 20

отраслях, способствуя повышению их про-
дуктивности и конкурентоспособности.

На практике эксплуатация механизмов 
поддержки выработки рекомендаций на ба-
зе ИИ демонстрирует значительные успехи 
в разных отраслях, обеспечивая не только 
рост операционной эффективности, но и до-
стижение стратегических целей компаний. 
Приведем несколько примеров.

1. Финансовый сектор. Система COiN в 
JPMorgan Chase сократила трудозатраты 
на анализ документов, что позволило об-
работать объем данных, который ранее тре-
бовал 360 тыс. рабочих часов, за несколько 
секунд [21].

2. Производство. Predix от General Elec-
tric помогает предсказать возможные от-
казы оборудования и уменьшить время 
простоев, снижая затраты на внеплановые 
ремонты [18; 20].

3. Логистика. В Amazon похожий меха-
низм оптимизирует маршруты доставки, 
снижая операционные расходы и сокращая 
время доставки [22].

Эти результаты дают возможность уви-
деть, каким образом применение ИИ в 
оптимизации цепочек поставок помогает 
фирме удерживать лидерские позиции 
на высококонкурентном рынке, сохраняя 
высокий уровень клиентской лояльности 
и снижая издержки, что отражено в таб-
лице  1.

Приведенные примеры позволяют уви-
деть, как использование СППР на основе 
ИИ положительно воздействует на разные 
аспекты работы фирм, от роста точности 
принимаемых решений и оптимизации вну-
тренних процессов до сокращения издержек 
и увеличения выручки. В каждом случае 
их внедрение представляет собой значимый 
инновационный проект, помогающий хозяй-
ствующим субъектам эффективнее реагиро-
вать на современные вызовы и достигать 
стратегических целей.

Результаты

Интегрирование механизмов поддержки 
принятия решений, основанных на техно-
логиях ИИ, требует не только тщательной 
разработки и имплементации в бизнес-
процессы, но и всестороннего оценивания 
параметров их качества. Традиционные 
методы часто сосредоточены на отдельных 
показателях, таких как финансовая рента-
бельность или производительность системы. 
Но для более полного понимания воздей-
ствия СППР на организацию целесообразно 
учитывать более широкий набор факторов, 
в том числе стратегическое влияние, удов-
летворенность сотрудников и клиентов, по-
тенциал для инноваций.

Предлагаем многомерный подход к оцен-
ке, включающий в себя как численные, так 
и качественные показатели. Модель постро-
ена на четырех ключевых аспектах, каждый 
из которых содержит набор ключевых пока-
зателей эффективности (KPI), оцениваемых 
по десятибалльной шкале.

Общая результативность функционирова-
ния рассчитывается как взвешенная сумма 
всех оценок, что позволяет учитывать стра-
тегические приоритеты компании и адапти-
ровать модель к ее специфическим услови-
ям. Финансовая эффективность включает в 
себя ряд показателей, в том числе рента-
бельность инвестиций (ROI), сокращение 
операционных затрат и повышение точности 
финансового прогнозирования. Операцион-
ная — измеряется такими параметрами, как 
сокращение времени на принятие решений, 
повышение точности прогнозов, оптимиза-
ция использования ресурсов и снижение 
ошибок в рабочих процессах.

Стратегическое влияние выражено в улуч-
шении конкурентной позиции компании, 
разработке и внедрении новых бизнес-мо-
делей, повышении инновационного потен-
циала и долгосрочного стратегического  
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Таблица 2

Оценка эффективности

Аспект Показатели
Финансовая эффективность Рентабельность инвестиций (ROI), сокращение затрат, повышение точности прогнозирования

Операционная эффективность Сокращение времени на принятие решений, оптимизация ресурсов, снижение ошибок

Стратегическое влияние Улучшение конкурентной позиции, внедрение новых бизнес-моделей, повышение инновационного потенциала

Организационное воздействие Удовлетворенность сотрудников, улучшение корпоративной культуры, развитие компетенций, улучшение 
коммуникаций

Источник: составлено авторами на основе собственных исследований.

Источник: составлено авторами на основе собственных исследований.

планирования. Организационное воздей-
ствие включает в себя такие аспекты, как 
повышение удовлетворенности сотрудников, 
укрепление корпоративной культуры, раз-
витие профессиональных компетенций и 
улучшение внутрикорпоративных комму-
никаций.

Рассматриваемая оценочная модель по-
зволяет учитывать объективные и субъек-
тивные факторы. Так, финансовые и опе-
рационные аспекты можно легко измерить 
количественно, а стратегическое и организа-
ционное влияние часто требуют экспертной 
оценки.

Это делает диагностику гибкой и адапти-
руемой к разным потребностям компаний, 
хотя и вводит элемент субъективности, осо-
бенно при оценивании качественных пока-
зателей. Весовые коэффициенты помогают 
учитывать приоритеты фирм, и их значе-
ние должно постоянно пересматриваться 
по мере изменения стратегических задач, 
как следует из таблицы 2.

Количественные показатели, такие как 
ROI или сокращение времени на принятие 
решений, рассчитываются с использовани-
ем ряда формул и нормализуются по де-
сятибалльной шкале. Качественные пока-
затели оценивает экспертная группа, тоже 
по десятибалльной шкале, что позволяет 
учитывать субъективные факторы, в част-
ности удовлетворенность сотрудников или 
стратегическую гибкость компании.

Весовые коэффициенты определяют в за-
висимости от стратегических приоритетов. 
Это делает модель адаптивной к различным 
организационным контекстам, как видно 
на рисунке 2.

Для расчета общей эффективности ис-
пользуют следующую формулу:

Общая эффективность = (W1 × FE +  
+ W2 × OE + W3 × SI + W4 × OI) /  

           / (W1 + W2 + W3 + W4), (1)

где FE — оценка финансовой эффектив-
ности;
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J-кривая продуктивности при внедрении СППР
J-curve of productivity when implementing DSS

Источник: составлено авторами на основе собственных исследований.

OE — оценка операционной эффектив-
ности;

SI — оценка стратегического влияния;
OI — оценка организационного воздей-

ствия;
W1, W2, W3, W4 — соответствующие ве-

совые коэффициенты.
Примером финансовой эффективности 

может служить внедрение системы COiN 
в JPMorgan Chase, при которой ИИ-система 
позволила сократить трудозатраты на 40 % 
и повысить точность анализа документов 
на 35 %, что привело к значительному 
снижению операционных расходов [21]. 
Операцион ная эффективность проявляется 
в таких примерах, как внедрение ИИ для 
управления логистическими процессами в 
Amazon, при котором время доставки со-
кращено на 25 %, а операционные расходы 
снижены на 30  % [22].

Несмотря на значительные успехи, 
внедрение СППР сопряжено с рисками.  
Например, эти системы слишком зависят от 
качества данных, на которых они обучаются 
и функционируют. Ошибки в данных могут 
приводить к неверным прогнозам, что осо-
бенно значимо для таких отраслей, как фи-
нансы или логистика, в которых неверные 
решения могут привести к значительным 
убыткам. Примером может служить случай, 
в котором неверно настроенные алгоритмы 

ИИ в финансовых организациях могут оши-
бочно отказать в кредите клиентам с высо-
ким уровнем платежеспособности. Это уже 
произошло в ряде банков Европы, включая 
Deutsche Bank [6].

Особое внимание следует уделить долго-
срочным эффектам использования СППР. 
Применение концепции «J-кривой продук-
тивности» помогает оценить долговремен-
ные эффекты их имплементации. На началь-
ном этапе возможен спад производительно-
сти из-за затрат на обучение сотрудников и 
адаптацию систем. Однако через один-два 
года системы ИИ могут привести к росту 
операционной эффективности на 20–30  % 
[23; 24]. Например, исследование в произ-
водственной отрасли показало, что внедре-
ние платформы Predix в General Electric 
сократило время простоя оборудования на 
30  % и снизило затраты на внеплановые 
ремонты на 20 % [18; 20].

Стоит учитывать, что этот эффект не всег-
да гарантирован, как видно на рисунке 3. 
В отдельных случаях адаптация ИИ-систем 
может затянуться из-за сложности интегра-
ции или недостаточной подготовки персо-
нала. Это может продлить фазу снижения 
производительности. К тому же фирмы мо-
гут столкнуться с непредвиденными пробле-
мами при интегрировании ИИ, связанными 
с культурными барьерами или сопротив-
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лением со стороны сотрудников, что будет 
тормозить процесс адаптации.

Среди самых перспективных направле-
ний — комбинированные гибридные моде-
ли, объединяющие аналитические возмож-
ности ИИ с когнитивными способностями 
человеческого мышления. Это открывает 
новые горизонты для принятия решений 
в условиях значительной неопределенно-
сти. Например, исследование Уейзер и Крог 
(2023) показывает, что такие инструменты 
особенно действенны при работе с плохо 
структурированными данными, при кото-
рых традиционные ИИ-алгоритмы оказы-
ваются недостаточно гибкими [25].

Прикладное применение таких механиз-
мов демонстрирует высокую эффективность 
в разных отраслях, в частности в финансо-
вом секторе. Например, исследование Афзал 
и др. (2019) показало, что гибридные систе-
мы, использующие комбинацию нечеткой 
логики и байесовских сетей, способны сни-
зить ошибки при прогнозировании рыноч-
ных трендов на 15–20  %, что существенно 
снижает риски инвесторов в условиях высо-
кой изменчивости рынка [23]. Эти примеры 
говорят о необходимости и актуальности 
применения комбинированных моделей для 
повышения адаптивности СППР.

Несмотря на очевидные преимущества, 
интегрирование подобного инструментария 
в функционирование хозяйствующего субъ-
екта требует значительных ресурсов, в том 
числе временных и финансовых вложений, 
а также существенного уровня компетен-
ции сотрудников. Кроме того, они не всегда 
способны качественно адаптироваться к вы-
сокодинамичным изменениям в реальном 
времени, что затрудняет их использование 
в  быстро изменяющихся рыночных усло-
виях.

Предложенная модель оценки эффек-
тивности предоставляет широкий подход 
к оценке воздействия ИИ на бизнес-процес-
сы компании. Примеры из практики, в част-
ности использование ИИ-инструментария 
в JPMorgan Chase, Amazon и General Elec t ric,  
демонстрируют значительные улучшения 
в операционной и финансовой эффектив-
ности. Однако следует помнить о том, что 
успех внедрения зависит от качества дан-
ных и правильной системной интеграции  
в бизнес-процессы.

Развитие гибридных моделей, сочетаю-
щих в себе возможности ИИ и когнитивных 
вычислений, формирует новые перспективы 

для повышения гибкости и адаптивности 
СППР. Тем не менее, как показывает прак-
тика, их интеграция требует значительных 
ресурсов и должна сопровождаться тщатель-
ной подготовкой сотрудников, адаптацией 
процессов. В долговременной перспективе 
они могут стать ключевым инструментом 
повышения конкурентоспособности и устой-
чивости компаний в условиях постоянно 
изменяющейся рыночной обстановки.

Обсуждение

Таким образом, результаты исследования 
подтверждают значимость СППР с использо-
ванием ИИ для повышения эффективности 
управления в различных отраслях. Сравни-
вая наши выводы с выводами, сделанными 
в ранее опубликованных исследованиях, 
можно утверждать, что внедрение СППР 
действительно способствует улучшению 
операционных и финансовых показателей 
компаний. Например, обратим внимание 
на данные нашего исследования, демон-
стрирующие сокращение времени на при-
нятие решений и снижение операционных 
затрат. Это согласуется с выводами Gartner 
(2023), которые указывают на улучшение 
(20–30 %) управленческих процессов благо-
даря использованию ИИ-технологий.

Гипотеза о том, что интеграция ИИ в биз-
нес-процессы ведет к повышению точности 
прогнозов и оптимизации ресурсов, под-
тверждается. Однако стоит помнить и о ряде 
ограничений (зависимости от качества дан-
ных, сложности интерпретации решений), 
что указывает на необходимость улучшения 
интерпретируемости ИИ.

Ограничения в исследовании связаны и 
с ограниченностью количества кейсов на 
рынке. Однако, считаем, что в будущих ис-
следованиях стоит уделить больше внима-
ния именно гибридным моделям ИИ и их 
адаптации к изменениям. Внедрение ИИ 
не всегда приводит к мгновенному повы-
шению эффективности, что подтверждает 
концепция «J-кривой продуктивности», при 
которой на начальном этапе возможен спад 
производительности.

Таким образом, наши результаты под-
тверждают гипотезу о том, что СППР на базе 
ИИ имеют высокий потенциал для улуч-
шения управленческих процессов, но тре-
буют дальнейших разработок для решения 
вопросов интерпретации, качества данных 
и  адаптивности. Наши выводы совпадают 
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с исследованием Уамба и др. (2021), которое 
говорит о важности разработки более про-
зрачных алгоритмов и гибридных моделей.

Выводы

Внедрение СППР, основанных на техно-
логиях ИИ, становится ключевым шагом 
для современных организаций, стремящих-
ся повысить качество исполнения своих 
управленческих процедур в условиях на-
растающей неопределенности и динамично 
изменяющейся внешней среды. Результа-
ты исследования подтвердили, что СППР 
заметно влияют на улучшение качества и 
скорости принятия решений, оптимизацию 
использования ресурсов, повышение кон-
курентоспособности компаний на рынке. 
Их внедрение не только улучшает текущие 
операционные показатели, но и ускоряет 
процесс адаптации этих хозяйствующих 
субъектов к новым рыночным условиям.

Вместе с тем процесс этой интеграции свя-
зан с рядом вызовов, которые необходимо 
учитывать. Одной из ключевых сложностей 
выступает высокая зависимость работы  
ИИ-алгоритмов от качества и достоверности 
данных. Низкое качество негативно влияет на 
точность решений, что особенно значимо для 
таких отраслей, как финансы и логистика.

Интерпретация результатов работы ИИ 
требует высококвалифицированных спе-
циалистов, способных, во-первых, объ-
яснять; во-вторых, корректировать дей-
ствия моделей. Чрезмерная зависимость от  

ИИ-инструментов может ухудшить гибкость 
осуществления управленческих функций, 
что имеет особое значение в нестандартных 
ситуациях, в которых человеческий фактор и 
интуиция могут выполнять решающую роль.

Для решения этих задач в статье пред-
ложена интегрированная модель оценки 
эффективности СППР, объединяющая не 
только экономические показатели, но и ор-
ганизационные и стратегические аспекты. 
Она позволяет комплексно оценивать продук-
тивность их эксплуатации с учетом влияния 
на разные сферы деятельности организации, 
что дает возможность не только измерить те-
кущие результаты, но и заложить основу для 
дальнейшего стратегического планирования.

Представляется, что перспективными на-
правлениями развития являются внедрение 
более «продвинутых» методов машинного 
обучения и разработка ИИ-моделей с повы-
шенной интерпретируемостью и прозрачно-
стью для конечных пользователей. В част-
ности, совершенствование объяснимого ИИ 
(XAI) станет, на наш взгляд, важным шагом 
для увеличения доверия к рассмотренным 
системам и расширения их использования 
в особенно значимых отраслях. В любом 
случае, несмотря на существующие вызовы, 
потенциал СППР для трансформации управ-
ленческих процессов остается чрезвычай-
но высоким. Они становятся неотъемлемой 
частью успешного управления в условиях 
цифровой экономики, предлагая новые воз-
можности для повышения эффективности, 
адаптивности и устойчивости бизнеса.
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