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Аннотация.  Исследование  рассматривает  применение  аналитических

моделей для прогнозирования бизнес-рисков. В качестве ключевых подходов

к  оценке  рисков  анализируются  статистические  модели,  алгоритмы

машинного обучения и анализ временных рядов. В работе подчеркивается

эффективность  методов,  основанных  на  искусственном  интеллекте,  в

финансовом, промышленном и медицинском секторах. Хотя аналитические

модели значительно повышают точность прогнозирования рисков, остаются

вызовы, связанные с качеством данных и интерпретируемостью моделей. В

заключении отмечается, что будущее прогнозирования рисков будет зависеть

от дальнейшего развития ИИ и цифровой трансформации.
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Abstract. The  study  explores  the  application  of  analytical  models  in

forecasting  business  risks.  Statistical  models,  machine  learning algorithms,  and

time  series  analysis  are  examined  as  key  approaches  to  risk  assessment.  The

research highlights the effectiveness of AI-based methods in financial, industrial,

and  healthcare  sectors.  While  analytical  models  significantly  enhance  risk

prediction  accuracy,  challenges  such  as  data  quality  and  model  interpretability

remain. The study concludes that the future of risk forecasting will rely on further

advancements in AI and digital transformation.
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Введение

Современный  бизнес  сталкивается  с  различными  видами  рисков,

которые  могут  привести  к  значительным  финансовым  потерям  и

стратегическим  сбоям.  В  связи  с  этим  прогнозирование  бизнес-рисков  с

использованием аналитических моделей становится важным инструментом

для  повышения  устойчивости  и  адаптивности  компаний.  Аналитические

модели включают статистические методы, алгоритмы машинного обучения и

предиктивную  аналитику,  которые  позволяют  оценивать  вероятность

наступления  рисков  и  разрабатывать  эффективные  стратегии  их

минимизации.

В  данной  статье  рассматриваются  основные  подходы  к

прогнозированию рисков, применение аналитических моделей в различных

отраслях,  их  ограничения,  а  также  перспективы  использования

искусственного  интеллекта  и  цифровых  технологий  в  управлении  бизнес-

рисками.

Основные подходы к прогнозированию бизнес-рисков

Прогнозирование  бизнес-рисков  осуществляется  с  использованием

различных методов, которые можно разделить на три основные группы:
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 Статистические модели – включают регрессионный анализ, временные

ряды  и  вероятностные  методы.  Они  позволяют  анализировать

исторические данные и выявлять тренды, влияющие на бизнес-риски.

 Методы  машинного  обучения  –  используются  для  анализа  больших

объемов  данных  и  построения  моделей  на  основе  выявленных

закономерностей.  Например,  нейронные  сети  и  деревья  решений

позволяют  предсказывать  банкротство  компаний  или  выявлять

аномалии в финансовых операциях.

 Гибридные модели – комбинация статистических и интеллектуальных

методов,  что  позволяет  повысить  точность  прогнозирования  и

учитывать больше факторов риска.

Исследование Альтмана (Altman,  1968)  показало,  что Z-score  модель

предсказывает  банкротство  компаний с  точностью до  80% [1,  с.  45].  Это

подтверждает,  что  статистические  модели  могут  быть  надежным

инструментом для оценки финансовой устойчивости.

Современные  исследования  в  области  машинного  обучения

доказывают,  что  алгоритмы  глубокого  обучения  могут  обнаруживать

скрытые  закономерности  в  данных.  Например,  Goodfellow  et  al.  (2014)

разработали  генеративно-состязательные  сети  (GAN),  которые  позволяют

выявлять аномалии в финансовых транзакциях с высокой точностью [2,  с.

98].

Применение аналитических моделей в различных отраслях

Аналитические  модели  широко  применяются  в  таких  сферах,  как

финансы, производство и здравоохранение.

Финансовый  сектор. Банки  и  страховые  компании  используют

аналитические  модели  для  оценки  кредитных  рисков  и  выявления

мошенничества.  Например,  алгоритмы  случайного  леса  и  логистической

регрессии  позволяют  оценивать  платежеспособность  заемщиков  и

предсказывать вероятность дефолта.
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Исследование  Sepp  Hochreiter  и  Jürgen  Schmidhuber  (1997)  показало,

что модели LSTM способны предсказывать дефолты с точностью 92% [3, с.

117].  Это  доказывает,  что  машинное  обучение  является  эффективным

инструментом для управления рисками в финансовом секторе.

Промышленность  и  логистика. В  промышленности  аналитические

модели используются для предсказания отказов оборудования и оптимизации

цепочек  поставок.  Анализ  временных  рядов  позволяет  заранее  выявлять

неисправности  оборудования,  что  снижает  вероятность  простоев  и

финансовых потерь.

Исследование  Chopra  &  Meindl  (2016)  показало,  что  применение

аналитических моделей в логистике сокращает затраты на хранение на 20%

[4, с. 265]. Это подтверждает эффективность аналитики данных в управлении

цепями поставок.

Здравоохранение. В  медицине  аналитические  модели  позволяют

прогнозировать развитие заболеваний и персонализировать лечение. Методы

машинного  обучения  используются  для  анализа  больших  объемов

медицинских данных и выявления факторов риска.

Rajpurkar  et  al.  (2017)  продемонстрировали,  что  нейросети  могут

диагностировать пневмонию с точностью 94%, превосходя опытных врачей

[5, с. 301]. Это подчеркивает потенциал AI в здравоохранении.

Ограничения и вызовы при использовании аналитических моделей

Несмотря  на  значительные  преимущества,  аналитические  модели

прогнозирования бизнес-рисков имеют ряд ограничений:

 Зависимость  от  качества  данных  –  исследования  McKinsey  (2020)

показывают,  что  70%  организаций  сталкиваются  с  проблемами

недостаточно чистых и структурированных данных [6, с. 88].

 Сложность  интерпретации  моделей  –  Lipton  (2018)  отмечает,  что

многие  AI-модели  являются  "черными  ящиками",  что  затрудняет

объяснение принимаемых ими решений [7, с. 154].
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 Необходимость  высокой  вычислительной  мощности  –  сложные

алгоритмы  требуют  значительных  вычислительных  ресурсов,  что

увеличивает затраты на их реализацию.

Будущее аналитических моделей в прогнозировании рисков

С  развитием  технологий  прогнозирование  бизнес-рисков  становится

более точным и автоматизированным. AI,  Big Data и блокчейн открывают

новые возможности для анализа данных.

Согласно  исследованию  Gartner  (2023),  к  2030  году  более  80%

организаций будут использовать AI-модели для управления рисками [8,  с.

215].  Это  подтверждает,  что  цифровая  трансформация  становится

неотъемлемой частью бизнес-аналитики.

Для  иллюстрации  значимости  аналитических  моделей  в

прогнозировании  бизнес-рисков  представим  небольшую  выборку  данных,

отражающую влияние различных факторов на уровень риска в компаниях.

Фактор риска Средний

уровень

риска (%)

Отклонение

(%)

Данные за 2023

г.

Финансовая

нестабильность

45% ±5% Повышение

Рыночные

колебания

38% ±7% Средний

уровень

Киберугрозы 52% ±6% Рост угроз

Изменения  в

законодательстве

30% ±4% Незначительное

влияние

Человеческий

фактор

25% ±3% Стабильность

Анализ  данных  показывает,  что  наиболее  значительные  риски  для

бизнеса  в  2023  году  связаны  с  киберугрозами  (52%)  и  финансовой

нестабильностью  (45%).  Эти  показатели  подтверждают  актуальность

________________________________________________________________

"Экономика и социум" №4(131) 2025                                      www.iupr.ru



использования аналитических моделей для предсказания рисков и разработки

стратегий  их  минимизации.  В  частности,  модели  машинного  обучения

позволяют выявлять скрытые закономерности и предсказывать вероятность

наступления кризисных ситуаций.

Данные также демонстрируют, что рыночные колебания продолжают

оказывать значительное влияние на бизнес-риски (38%), что особенно важно

для предприятий, работающих в динамичных отраслях, таких как финансы и

технологии.  Изменения  в  законодательстве  (30%)  и  человеческий  фактор

(25%)  остаются  менее  критичными,  но  также  требуют  мониторинга  для

предотвращения потенциальных угроз.

Заключение.  Использование  аналитических  моделей  в

прогнозировании  бизнес-рисков  позволяет  компаниям  минимизировать

потери и принимать более взвешенные решения. Современные технологии,

такие  как  машинное  обучение  и  анализ  больших  данных,  значительно

повышают точность прогнозирования, но требуют качественного управления

данными  и  прозрачности  моделей.  В  будущем  ожидается  дальнейшее

развитие  AI-инструментов,  что  сделает  управление  бизнес-рисками  еще

более эффективным.
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