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АННОТАЦИЯ
Объект исследования —  жизненный цикл модели искусственного интеллекта (ИИ). Цель исследования состоит в раз-
работке методологии жизненного цикла модели, описывающей экономическое содержание инвестиционного про-
цесса в технологии искусственного интеллекта. В процессе исследования использовались как общенаучные методы 
анализа, синтеза, сравнения, абстракции, индукции и дедукции, так и проектные методологии жизненного цикла, 
взятые в качестве основы для разработки жизненного цикла модели с точки зрения создания стоимости. Анализ 
основывался на выявлении необходимых этапов разработки модели в терминах методологии CRISP-DM и опре-
делении особенностей каждого из них с точки зрения денежных потоков. Также были учтены модифицированные 
версии жизненного цикла модели, содержащие оценку рисков, в том числе модельного риска. В процессе иссле-
дования предложенная обобщенная методология жизненного цикла модели была уточнена для конкретной тех-
нологии ИИ —  больших языковых моделей. В результате исследования автором предложена трехэтапная модель: 
описаны возможные опциональности между этапами и характеристика денежных потоков. Сделан вывод о том, что 
инвестиционный проект разработки ИИ содержит в себе несколько реальных опционов —  на отказ, на сокращение, 
на расширение, на смену. Для больших языковых моделей сохраняется структура жизненного цикла и возможные 
опциональности. Особенность состоит в том, что в создании стоимости участвуют денежные потоки от разных на-
правлений применения модели в бизнес-процессах. Результаты исследования имеют практическую значимость для 
среднего и крупного бизнеса, занимающегося самостоятельной разработкой ИИ моделей и/или применяющих их 
в своих бизнес-процессах. Предложенная концепция жизненного цикла модели также может использоваться для 
развития методологии оценки инвестиций в ИИ с использованием реальных опционов.
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AbsTRACT
The life cycle of an artificial intelligence model is the object of research. The purpose of the study is to develop a 
model life-cycle methodology that describes the economic content of the investment process in artificial intelligence 
technology. During the study, both general scientific methods such as analysis, synthesis, comparison, abstraction, 
induction and deduction were used, as well as project methodologies of the life-cycle, employed as the basis for the 
value creation life-cycle of the model. The analysis was based on identifying the necessary stages of model development 
in terms of the CRISP-DM methodology and determining the features of each of them in terms of cash flows. Modified 
versions of the model life-cycle containing risk assessment, including model risk, were also taken into account. In the 
process of research, the proposed generalized model life-cycle methodology was specified for a specific AI technology —  
large language models. As a result of the study, the author proposed a three-stage model. The possible optionality 
between the stages and the characteristics of cash flows are described. It was concluded that an investment project 
for the development of AI contains several real options —  abandonment, reduction, expansion and replacement. For 
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ВВЕДЕНИЕ
В период с 2010-х гг. искусственный интеллект (да-
лее —  ИИ) переживает новый этап развития и тесной 
интеграции в общественные процессы, в том числе 
в экономические. Только за период с 2013 по 2021 г. 
объем корпоративных инвестиций в технологии ИИ, 
по данным Стэндфордского университета, вырос с 17 
до 276 мдрд долл. США [1]. Аналитические агентства 
оценивают вклад ИИ в ВВП мировой экономики на 
уровне 1,5% и прогнозируют, что ИИ станет новым 
драйвером для экономического роста в следующие 
30 лет. Компании, инвестирующие в данный вид 
технологий, заинтересованы в наиболее оптималь-
ном использовании ресурсов, что достигается за 
счет организации эффективного процесса разработ-
ки и внедрения. Этот процесс создания, внедрения 
и коммерциализации инноваций искусственного 
интеллекта называется жизненным циклом модели 
(далее —  ЖЦМ). Понимание ключевых этапов жиз-
ненного цикла модели и их вклад в создание добав-
ленной стоимости предприятия позволяет прини-
мать корректные инвестиционные решения.

Одна из многообещающих технологий ИИ —  боль-
шие языковые модели (БЯМ) —  это самый современ-
ный метод работы с текстами и решением задач об-
работки естественного языка. Их ключевой особен-
ностью является использование большого количества 
параметров для обучения (например, ChatGPT-4 ис-
пользует более 100 трлн параметров), что позволяет 
генерировать осмысленный текст. Наиболее извест-
ными являются модели, разработанные американски-
ми компаниями, такими как OpenAI (модели GPT-2, 
GPT-3, GPT-4), Google (модель BERT-large). Российские 
компании создали свои версии языковых моделей: 
например, в 2023 г. Яндекс внедрил в свои програм-
мные продукты YandexGPT, а Сбербанк разработал 
ГигаЧат. Объединенные с генеративными моделями 1 
БЯМ решают значительно больший круг задач по 

1 Прим. автора: генеративный ИИ, сокращенно от «генера-
тивный искусственный интеллект», —  это тип системы ИИ, 
которая может генерировать уникальный или оригиналь-
ный контент, такой как текст, аудио, видео или изображе-
ния по запросу.

сравнению с моделями машинного обучения, которые 
направлены на решение одной конкретной задачи.

Несмотря на большее приближение к концепции 
общего искусственного интеллекта, предполагающего 
выполнение машиной широкого спектра задач на 
уровне человеческого интеллекта, за данным видом 
технологий сохраняется риск, присущий традици-
онным моделям машинного обучения, —  модельный 
риск. Суть модельного риска состоит в снижении пре-
дикативных качеств модели. Показательным является 
исследование работы GPT-3.5 и GPT-4, показавшее, 
что за четыре месяца работы GPT-4 правильность 2 
определения простых чисел снизилась с 97,6 до 2,4%, 
а доля корректных программных кодов, написанных 
моделью, сократилась с 52 до 10% [2].

Методология жизненного цикла может приме-
няться при оценке инвестиций в современные техно-
логии ИИ, но для этого требуется проанализировать 
существующие концепции и предложить такую мо-
дель, которая бы учитывала и проектные особенности 
разработки ИИ, и их экономическое содержание. Еще 
одной из задач исследования является апробация мо-
дели жизненного цикла посредством применения ее 
к самым современным технологиям ИИ —  большим 
языковым моделям.

Научная новизна исследования заключается в раз-
работке концепции жизненного цикла модели с точки 
зрения создания стоимости и ее применения для 
оценки инвестиций в технологии искусственного 
интеллекта. Теоретическая значимость обусловле-
на объединением проектного подхода к жизненно-
му циклу модели с экономическим содержанием 
инвестиционного процесса и анализа встроенных 
опциональностей в нем. Возможность применения 
предложенной концепции жизненного цикла мо-
дели предприятиями при оценке инвестиций в ИИ 
определяет практическую значимость исследования.

2 Прим. автора: правильность (accuracy) показывает долю 
правильных ответов из всех вариантов исходов. Является 
наиболее примитивной при расчете, однако не показыва-
ет соотношение критически важных ошибок первого или 
второго рода применительно к конкретному типу задач.

Н. А. Никитин

large language models, the life cycle structure and possible optionalities are preserved. The peculiarity is that the value 
creation process involves cash flows from different areas of application of the model in business processes. The results 
of the study are of practical importance for medium and large businesses engaged in the independent development of 
AI models and/or applying them to their business processes. The proposed concept of the model life-cycle can also be 
used to develop a methodology for evaluating investments in AI using real options.
Keywords: model life-cycle; investment valuation; artificial intelligence; cash flows; large language models
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ЭВОЛЮЦИЯ КОНЦЕПЦИИ  
ЖИзНЕННОГО  

ЦИКЛА МОДЕЛИ
В иностранной научной литературе концепция жиз-
ненного цикла модели возникла в начале 2000-х гг. 
в рамках проектного подхода, в которых процесс 
работы с данными организовывался как самостоя-
тельный проект. Итогом такого проекта являлась ин-
теллектуальная система (модель) по анализу данных. 
Данная методология в 2000 г. была сформулирована 
Колином Шерером и получила название Межотра-
слевой стандартный процесс интеллектуального 
анализа данных (CRoss-Industry Standard Process for 
Data Mining —  CRISP-DM) [3]. Данная модель вклю-
чает в себя шесть ключевых этапов разработки мо-
делей анализа данных:

1. Бизнес-анализ. Данный этап подразумевает 
анализ ключевых целей бизнеса и способов их до-
стижения с помощью моделей данных. В результате 
анализа бизнес-цели связываются с конкретными 
проблемами анализа данных.

2. Обработка данных. Второй этап подразумева-
ет аналитическую работу с данными, необходимы-
ми для достижения целей проекта. На данном этапе 
производится поиск взаимосвязей, проверка гипо-
тез, подбор необходимых параметров и данных.

3. Подготовка данных. Представляет из себя 
техническую сторону процесса работы с данными 
и важнейшим этапом перед выбором модели, так 
как от качества данных и уровня их обработки будет 
зависеть финальный результат.

4. Моделирование. На данном этапе применя-
ются различные техники обучения модели и пара-
метры и на основании объективных статистических 
показателей калибруются до оптимальных решений. 
У разработчика есть возможность определять техни-
ку обучения и используемые параметры в зависимо-
сти от типа решаемой задачи. Дополнительные огра-
ничения накладываются качеством и типом данных.

5. Оценка решения. По результатам разработки 
необходимо проконтролировать эффективность как 
статистическую, так и операционную. Результат ра-
боты модели всегда должен приносить улучшение 
бизнес-процесса, а также соответствовать всем клю-
чевым требованиям и условиям его существования.

6. Внедрение. Финальный этап, подразумеваю-
щий введение модели в бизнес-процесс и его полное 
использование клиентом. Здесь выделяются такие 
этапы, как разработка плана внедрения, мониторинг 
и поддержание, финальный отчет по результатам 
проекта (рис. 1).

Значительно позже данная методология CRISP-DM 
дорабатывалась с целью упрощения взаимодейст-

вия участников процесса между собой. В результате 
появились модели Командного процесса обработки 
данных (Team Data Science Process —  TDSP), которые 
выделяли четыре основные активности: бизнес-анализ, 
анализ данных, моделирование и внедрение таким 
образом, чтобы команды могли повторять их на лю-
бом этапе производственного цикла [4]. Аналогичные 
собственные модели были предложены компаниями 
Microsoft и IBM.

В 2021 г. исследователи на основании опросов 
руководителей финтех-компаний приходят к вы-
воду, что в модели жизненного цикла необходимо 
детализировать оценку рисков и правила контроля 
за последствиями работы модели [5]. В 2022 г. была 
предложена концепция ЖЦМ, учитывающая работу 
как с операционными рисками, так и с социальными, 
этическими последствиями внедрения ИИ [6]. Концеп-
ция CDAC AI life cycle сохраняет проектный подход, 
разделяя его на три этапа —  проектирование, разработ-
ка, внедрение, но при этом определяет обязательные 
шаги в каждом из этапов, учитывающие вышепере-
численные аспекты. Например, этап проектирования 
требует не только определения бизнес-проблемы, но 
и этические аспекты использования модели, на этапе 
разработки анализируется корректность интерпрета-
ции результатов работы модели, а внедрение требует 
анализ и оценку рисков.

СТОИМОСТНОЙ ПОДХОД 
К ОПРЕДЕЛЕНИЮ ЖИзНЕННОГО 

ЦИКЛА МОДЕЛИ
Российская исследовательская литература не выде-
ляет жизненный цикл модели как самостоятельный 
объект инновационной и инвестиционной деятель-
ности предприятия. Как правило, технологии ИИ 
рассматриваются в рамках жизненного цикла ин-
новаций, который обобщенно передает основные 
этапы их создания:

1. Период зарождения инновационного про-
дукта.

2. Период создания продукта.
3. Период вывода продукта на рынок.
4. Период формирования зрелости продукта [7].
Исследования в области применения ИИ пред-

лагают направления его применения в различных 
отраслях. Например, с помощью ИИ решают проблемы 
повышения эффективности в розничной торговле, ме-
дицине, строительстве, транспорте и других отраслях 
[8]. Исследования, направленные на оценку эффек-
тивности инвестиций в сами технологии ИИ, все еще 
недостаточно представлены в отечественной научной 
литературе. Цикл создания инновационного продукта 
применим к технологиям искусственного интеллекта, 
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но не учитывает его ключевую специфику —  наличие 
модельного риска. Например, в отрасли финансо-
вых технологий риски, связанные с развертыванием 
и стоимостью разработки ИИ, а также риски, связан-
ные с качеством данных, алгоритмов, результатов 
работы, создают угрозу как крупным, так и средним 
участникам рынка [9]. Кроме того, технологии ИИ не 
всегда выступают в качестве продукта для внешнего 
клиента: часто разработка моделей ориентирована на 
внутренние потребности бизнеса с целью улучшить 
операционные процессы предприятия [10].

В зарубежной литературе данная проблема ста-
ла актуальной в связи с трансформацией бизнеса 
под воздействием ИИ. Например, исследователи Ор-
стрем и Рейм рассматривают разные модели созда-
ния стоимости предприятиями, разрабатывающими 
ИИ-модели, и выделяют три фазы инновационной 
бизнес-модели:

1. Определение предпосылок для создания сто-
имости в результате использования ИИ.

2. Определение технологий, необходимых для 
создания стоимости.

3. Разработка бизнес-модели предложения ре-
зультатов работы ИИ [11].

Предложенные этапы включают в себя как бизнес-
анализ, анализ технологий, потребности секторов эко-
номики и потребителей, так и оценку потенциальных 
рисков. При этом рассматривается исключительно 
работа ИИ в качестве внешнего продукта. Данная 

модель может описывать цепочку создания стоимости 
при коммерциализации технологий ИИ, но не всегда 
только их коммерциализация приносит эффект пред-
приятию. Авторы замечают, что ИИ может влиять на 
доходы от направлений бизнеса, не связанных с ИИ 
напрямую, а также повышать операционную эффек-
тивность —  снижать затраты предприятия.

В исследовании Моро-Висконти, посвященном 
оценке стоимости фирм, инвестирующих в ИИ, отме-
чается, что при их оценке необходимо использовать 
методику реальных опционов, так как успешные раз-
работка и внедрение способны значительно улучшить 
показатели денежного потока фирмы. При этом не-
обходимо отличать фирмы, у которых разработка ИИ 
основной вид деятельности от тех, которые используют 
ИИ-технологии для улучшения существующих процес-
сов операционной деятельности. Анализ последних 
должен подразумевать определение инкременталь-
ной стоимости как разницу между стоимостями «с 
применением ИИ в процессах» и «без применения 
ИИ в процессах» [12]. Описанные выше методологии 
жизненного цикла не позволяют оценить эффект оп-
циональности, выгоды которой предприятие может 
оценивать и использовать на всех этапах разработки.

Для разработки стоимостной модели жизненного 
цикла в качестве каркаса будет использоваться мо-
дель CRISP-DM, так как она описывает необходимые 
этапы процесса работы с данными. Однако видим 
необходимость сократить их количество до трех: этапа 

 

Рис. 1 / Fig. 1. Иллюстрация методологии межотраслевого стандартного процесса интеллектуального 
анализа данных (CRIsP-DM) / Cross-Industry standard Process for Data Mining (CRIsP-DM) 
Methodology Illustration
Источник / Source: составлено на основании [4] / Compiled by the author based on [4].
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разработки, проверки гипотезы и этапа эксплуатации 
(рис. 2).

Этап разработки включает в себя бизнес-анализ, 
работу с данными и моделирование. На данном этапе 
предприятие осуществляет следующие действия:

1. Формирование первоначального замысла, 
определение бизнес-проблемы и связи между ней 
и задачей машинного обучения.

2. Оценка потребности в человеческих, техноло-
гических, финансовых ресурсах.

3. Разработка технического требования к модели 
искусственного интеллекта, в том числе к данным.

4. Разработка системы показателей успешности 
проекта, включающих в себя оценку статистической 
эффективности модели, операционные и финансо-
вые метрики.

5. Непосредственная работа с данными, связан-
ными с их приобретением, хранением, анализом 
и обработкой.

6. Обучение модели искусственного интеллекта, 
предварительная оценка качества ее работы.

После разработки модели / группы моделей и пред-
варительной оценки их качества возникает опцион 
отказа: в случае, если модель не соответствует техни-
ческим требованиям процесса, то у предприятия есть 
возможность прекратить ее разработку. В таком случае 
компания избежит потенциальных убытков, которые 
могли бы возникнуть в случае эксплуатации моде-
ли. Кроме того, предварительный контроль качества 
модели позволит предотвратить ухудшение качества 

процесса. Так как этап разработки подразумевает зна-
чительный объем инвестиций в данные, программное 
и аппаратное обеспечение, оплату труда специалистов, 
то в случае принятия решения о выходе из проекта 
компания сможет переориентировать часть ресур-
сов либо реализовать на рынке (например, продажа 
аппаратного обеспечения по остаточной стоимости).

Этап проверки гипотезы сам по себе является опци-
оном на расширение. Он включает в себя следующие 
действия:

1. Оценка решения с точки зрения оптимально-
сти и максимизации целевого показателя относи-
тельно других методов моделирования, в том числе 
без применения искусственного интеллекта.

2. Оценка рисков как для самой компании, так 
и для внешних участников экономических отноше-
ний, ведущих к возможным репутационным и фи-
нансовым издержкам.

3. Подготовка документации о валидации с де-
тальным описанием работы модели, требуемыми 
данными, оценками рисков и качества модели.

4. Запуск модели на ограниченной части процес-
са (пилотная группа) с целью получения объектив-
ных фактических данных об эффективности процес-
са для принятия решения о расширении использова-
ния модели на весь процесс.

При проведении пилотирования ИИ решения 
формируют контрольную и тестовую группы: пер-
вая подразумевает использование решений без ИИ 
и ее результаты сравниваются с работой процесса 

 

Рис. 2 / Fig. 2. Жизненный цикл модели ИИ с точки зрения создания стоимости / The life Cycle of an 
AI Model in Terms of Value Creation
Источник / Source: составлено автором / Compiled by the author.
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с применением ИИ. Для оценки эффективности ис-
пользуют статистические тесты для проверки значи-
мости показателей, которые были выбраны в качестве 
индикаторов успеха [13]. Не всегда после улучшения 
статистической метрики улучшаются операционные 
или финансовые показатели. Например, в статье, опи-
сывающей применение ИИ в практике рентгеногра-
фии, делается вывод о том, что даже точные модели 
при применении в реальном процессе не всегда уве-
личивают качество диагностики, особенно во взаи-
модействии с сотрудником-человеком [14].

Данный этап может отсутствовать, если компания 
не создала условия для принятия решений на основе 
данных или отсутствует процесс валидации моделей 
машинного обучения сам по себе. Кроме того, пи-
лотирование помогает зафиксировать взаимосвязь 
модельного риска и финансового эффекта.

С точки зрения создания стоимости этот этап уве-
личивает значимость управленческих решений, так 
как встроенный в него опцион позволяет малыми 
издержками нивелировать риск неопределенности 
инкрементальных денежных потоков инвестиций по-
сле внедрения модели в бизнес-процесс в целом. При 
оценке проектов с ИИ наличие этапа проверки гипотез 
определяет точность экономической оценки. Таким 
образом, инкрементальный денежный поток пилота 
от ИИ в момент t будет измеряться по формуле (1):

                        � �ЦГ КГ
t t tCF CF CF= − ,  (1)

где ЦГ
tCF  —  денежный поток от процесса с ИИ в це-

левой группе; � КГ
tCF  —  денежный поток от процесса 

без ИИ в контрольной группе.
На основании пилотных значений можно спрогно-

зировать денежные потоки после внедрения модели 
посредством экстраполяции денежных потоков за 
единицу драйвера пилота на объем драйвера в гене-
ральной совокупности. Критерием успешности пи-
лота может быть положительная чистая приведенная 
стоимость (NPV) [15]. В случае неуспешности пилота 
возникает либо опцион на смену, в результате кото-
рого проект возвращается в инвестиционную фазу, 
либо опцион отказа от инвестиций в данную модель 
и реализация ресурсов по остаточной стоимости.

Этап эксплуатации следует после положитель-
ного управленческого решения о тиражировании 
модели на весь бизнес-процесс. С момента внедрения 
процесс мониторинга моделей является обязатель-
ным условием контроля за операционными рисками. 
В силу существования модельного риска изменениями 
экономической среды или самого бизнес-процесса, 
в котором работает модель, необходима регулярная 
валидация ее эффективности. С точки зрения цепочки 

создания стоимости данный этап представляет из себя 
доходную часть проекта. Одним из условий является 
необходимость учитывать риски. Например, в каче-
стве решения можно использовать коэффициенты, 
снижающие объем денежных потоков на величину 
вероятности наступления этого вида риска. В фор-
муле (2) представлена концепция учета денежных 
потоков на этапе эксплуатации с момента времени t 
+ 1 и длящееся n периодов:

эксплуатации 1� � �*� � �...� � �*� ,t t t n t nCF CF k CF k+ + +∑ = + +   (2)

где � t nCF +  —  денежный поток тиража в период после 
окончания пилота в момент времени t; tk  —  это кор-
ректирующий коэффициент, учитывающий модель-
ный риск.

Значение корректирующего коэффициента из-
меняется от 0 (модельный риск нивелирует инкре-
ментальный денежный поток от внедрения ИИ) до 
1 (отсутствие модельного риска). Его использование 
обусловлено необходимостью учета несовершенства 
технологий ИИ, которые не всегда реализуют функцию 
соразмерно результатам человеческой деятельности 
[16].

На рис. 3 показаны сравнительные результаты 
различных моделей по отношению к результатам 
человеческой деятельности для разных видов задач: 
распознавание текста, речи и изображений, понима-
ние языка и прочитанного. Несмотря на то что совре-
менные модели, например, SQuAD и Glue, достаточно 
быстро развивали свою точность, разработчикам по-
требовалось не менее года, чтобы улучшить модель. 
А на примере ImageNet можно видеть сравнительное 
ухудшение результатов работы, что и является при-
мером модельного риска.

В соответствии с методологией учета модельного 
риска каждый момент времени в период с t + 1 до t + n 
имеет встроенный опцион на сокращение работы 
модели с целью проверки гипотезы. Так как не всегда 
соблюдается прямая взаимосвязь между статистиче-
ской метрикой качества, которую можно объективно 
пронаблюдать, и инкрементальным экономическим 
эффектом от внедрения ИИ, то возвращение на этап 
проверки гипотезы является оптимальным решением 
менеджмента.

Таким образом инвестиционный проект внедрения 
ИИ-решения представляется сложным опционом, 
который содержит в себе разные виды опциональ-
ностей. На рис. 4 представлена упрощенная схема 
взаимосвязи денежных потоков, этапов жизненного 
цикла модели и встроенных опциональностей. В отли-
чие от проектного подхода, используемого ранее для 
определения жизненного цикла модели ИИ, подход 
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с точки зрения создания стоимости позволяет опреде-
лить дискретность денежных потоков от ИИ проекта, 
а также учесть их опциональный характер. Элементы 
представленного нами жизненного цикла зависят от 
организационной практики разработки и внедрения 
ИИ-моделей: например, отсутствие процесса вали-
дации не позволит нам учитывать опцион отказа, 
так как предприятие не сможет определить, в какой 
момент эффективность модели стала отрицательной, 
а отсутствие практики проверки гипотез не позволяет 
учитывать опцион на расширение.

ПРИМЕНЕНИЕ КОНЦЕПЦИИ ЖИзНЕННОГО 
ЦИКЛА ДЛЯ БОЛЬШИХ ЯзЫКОВЫХ 

МОДЕЛЕЙ
Особенности больших языковых моделей в контек-
сте жизненного цикла, описанного выше, вносят 
изменения в его этапы. Это связано с тем, что клас-
сические модели машинного обучения решают одну 
определенную задачу. Например, задача регрес-
сии направлена на прогнозирование конкретного 
значения показателя, тогда как БЯМ могут решать 
широкий набор задач. Современные англоязычные 
статьи, исследующие работу GPT-4, отмечают, что 
большие языковые модели являются шагом к обще-
му искусственному интеллекту, так как, помимо вы-
сокого качества работы с текстом и его содержани-
ем, способны решать следующие задачи: генерация 

изображений, написание музыки, решение простых 
математических задач, написание программного 
кода, понимание контекста медицинских, правовых 
и психологических проблем. С частью этих задач 
GPT-4 справляется не хуже, чем человек [18].

БЯМ представляют из себя набор нейронных сетей 
для обучения на последовательных данных без учителя 
на неаннотированном тексте. Кроме того, большие 
языковые модели обладают долгой кратковременной 
памятью, что позволяет им строить ответ на запрос 
на основании ранее полученных вводных, а также 
прогнозировать следующее предложение. Единица 
текста, на которой обучается модель и которую она 
выдает в качестве результата, называется токеном. 
Очевидно, что для обучения БЯМ требуется значитель-
ный объем данных, а для их обработки —  аппаратное 
обеспечение. На рис. 5 представлен объем условных 
единиц данных, необходимых для обучения различ-
ных моделей ИИ. Условная единица данных —  это 
такая единица, которая не учитывает тип данных: 
например, изображение и слово могут быть равны 
одной единице условных данных. На рисунке видно, 
что значительный рост объема используемых данных 
произошел в 1990-е гг. и достиг 3 трлн ед. данных 
в 2023 г. для языковой модели Palm2. Это связано 
с тремя основными факторами:

1. Накопление данных в цифровой форме.
2. Развитие технологий хранения данных.

 
Рис. 3 / Fig. 3. Развитие результативности моделей, решающих различные задачи машинного 
обучения / Development of the Effectiveness of Models that solve Various Machine learning Problems
Источник / Source: составлено на основании [17] / Compiled by the author based on [17].

ИНВЕСТИЦИИ В ИННОВАЦИИ / INNOVATION INVEsTMENT



FINANCE: THEORY AND PRACTICE   Vol. 28,  No. 3’2024  F INANCETP.FA.RU 213

3. Развитие технологий обработки больших мас-
сивов данных.

С точки зрения применения в бизнес-процессах 
можно выделить следующие направления:

1. Альтернатива традиционному поиску.
Компании активно внедряют БЯМ в качестве аль-

тернативы поисковому движку, что позволяет пользо-
вателю быстрее находить необходимую информацию 
или агрегировать ее из нескольких источников, не 
обращаясь непосредственно к сайтам. Ключевым из-
менением является предоставление не набора ссылок, 
а готовый ответ пользователю. Примеры применений: 
поисковики Yandex, Google, Bing.

2. Копилоты (Copilots).
Является инструментом для увеличения произ-

водительности сотрудников и представляет из себя 
БЯМ, дообученный на конкретном наборе данных, 
необходимых специалисту. Известным примером яв-
ляется JARVIS, разработанный российской компанией 
Сбер на базе GPT-3. Она позволяет программистам 
без дополнительных запросов в интернете писать 
простейший код и находить ошибки в текущем.

3. Умный ассистент.
В отличие от копилотов, которые направлены на 

увеличение производительности работы сотрудников 
за счет взаимодействия с ним, умные ассистенты 
позволяют заместить прямое общение клиента и со-
трудника. Умные ассистенты могут быть встроены 
в рекомендательные системы, позволяющие быстро 
получить информацию о товаре или услуге, а иногда 
и получить эту услугу. Например, в медицине БЯМ 
могут использоваться для проведения первичного 

осмотра и сбора анамнеза у пациента. Мультимодаль-
ность БЯМ, т. е. возможность работать как с текстом, 
так и с изображением, позволяет использовать их 
и в качестве копилотов для врачей [20].

4. Генеративный контент.
БЯМ, особенно мультимодальные, позволяют за-

менить ряд рутинных операций по созданию кон-
тента по запросу. Например, БЯМ способны написать 
связанный текст на определенную тематику или сге-
нерировать картинку. Данное направление широко 
применяется в маркетинге и рекламе и позволяет 
увеличить производительность сотрудников при со-
здании контента [21].

5. Реализация результатов работы модели за 
подписку.

Данный подход может быть использован компа-
ниями, которые сами разрабатывают БЯМ модели 
и имеют патент на данную разработку, что позволяет 
продавать пользователям подписку на использова-
ние модели. Данное направление реализовывается, 
например, OpenAI, которое за определенную плату 
предоставляет ограниченный объем токенов для за-
просов ChatGPT.

Проиллюстрируем оценку денежных потоков от 
одного из направлений внедрения БЯМ. Предпо-
ложим, что ИТ-компания внедряет БЯМ в процесс 
разработки программных продуктов в формате 
копилота. Средняя стоимость труда одного раз-
работчика в год составляет 1,5 млн руб. в год. На 
предприятии работает 1000 разработчиков. Без учета 
косвенных затрат годовой денежный поток состав-
ляет 1500 млн руб. в год.

Рис. 4 / Fig. 4. Схема встроенных опциональностей в жизненном цикле модели ИИ с точки зрения 
создания стоимости / scheme of built-In Options in the life Cycle of an AI Model from a Value Creation 
Perspective
Источник / Source: составлено автором / Compiled by the author.
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1. Для того чтобы подтвердить гипотезу об эф-
фективности внедрения модели и положительном 
влиянии на производительность, предприятие про-
водит пилот и определяет по 100 сотрудников в це-
левую и контрольную группы. В результате фиксиру-
ется 56%-ное увеличение производительности труда, 
что позволяет снизить издержки (за счет сокраще-
ния штата) на кратную величину 3. Годовой денеж-
ный поток пилота в контрольной группе составляет 
150 млн руб., а в целевой группе —  84 млн руб. В этом 
случае, в соответствии с формулой (1), компания по-
лучает значение инкрементального денежного пото-
ка, равное 66 млн руб.

2. Для оценки денежных потоков от эксплуата-
ции компания использует предпосылку, что качест-
во результатов модели снижается вдвое. Корректи-
рующий коэффициент в первый год составляет 

1 � �0,5k = , а во второй год работы модели 2k  = 0,25. 
По истечении двух лет эксплуатация прекращается. 
Годовой инкрементальный денежный поток на этапе 
эксплуатации без учета ухудшения качества модели 
составляет 660 млн руб., так как распространяется на 
всех 1000 сотрудников. За весь этап эксплуатации де-
нежный поток составит:

           

эксплуатации 660� �*0,5

660� *0,25 �495�

CF∑ = +

+ =

ìëí ðóá.

ìëí ðóá. ìëí ðóá.   (3)

3 Прим. автора: используется реальный рост произво-
дительности труда, зафиксированный в  исследовании, 
посвященном оценке роста производительности труда 
разработчиков программного обеспечения за счет исполь-
зования модели GitHub Copilot [22].

Таким образом, принятие решения о внедрении 
строится на основании инкрементальных денежных 
потоков от всех потенциально возможных направ-
лений реализации данного инструмента. На рис. 6 
представлена схема жизненного цикла БЯМ для 
компании, занимающейся ее разработкой и вне-
дрением в собственные операционные процессы, 
а также продажей ее в качестве продукта.

Этап разработки включает в себя два направле-
ния инвестиций: разработка общей языковой мо-
дели ( 0Inv ) и инвестиции, связанные с обучением 
модели под конкретную задачу, требующие опре-
деленных данных, которые в открытом доступе 
отсутствуют ( )iInv . Этот этап в разработке ИИ на-
зывается «тонкая настройка» (от англ. fine-tuning) 
[23]. Например, компания обучает БЯМ для того, 
чтобы работать с внутренней юридической доку-
ментацией или документацией клиента. Процеду-
ра тонкой настройки позволяет повысить эффек-
тивность модели для решения специфических 
задач. Объем таких инвестиций определяется на 
основании каждого i-го направления внедрения, 
требующего дообучения.

Этап проверки гипотез аналогичен процессу 
в машинном обучении с той особенностью, что 
пилотирование проводится для каждого направ-
ления и на основании него принимается решение 
о доработке или вводе в эксплуатацию. Соответст-
венно при оценке денежных потоков учитывается 
инкремент от каждого направления (

,t iCF ).
На этапе эксплуатации усложняется процедура 

мониторинга, так как требует оценки эффектив-

 

Рис. 5 / Fig. 5. Объем условных единиц данных, необходимых для обучения разных моделей ИИ / 
The Volume of Conventional Data Units Needed to Train Different AI Models
Источник / Source: составлено на основании [19] / Compiled by the author based on [19].

ИНВЕСТИЦИИ В ИННОВАЦИИ / INNOVATION INVEsTMENT



FINANCE: THEORY AND PRACTICE   Vol. 28,  No. 3’2024  F INANCETP.FA.RU 215

ности выполнения моделью задач каждого направ-
ления. Ранее мы приводили пример исследования 
GPT, демонстрирующие значительное изменение 
в правильности выполнения ряда задач —  написа-
ние кода, понимание изображений. Для переоцен-
ки денежных потоков с учетом наступления мо-
дельного риска необходимо использовать свой 
корректирующий коэффициент (

, )t ik  в зависимо-
сти от того, какую задачу решает модель.

ВЫВОДЫ
Существующие концепции жизненного цикла 
модели (CRISP-DM, TDSP и другие) позволяют 
определить содержание процесса разработки ИИ 
технологий как проекта, однако они не раскры-
вают экономическое содержание инвестиций 
в ИИ. Предложенная нами методология жизнен-
ного цикла модели не противоречит проектному 
подходу и позволяет раскрыть его экономическое 
содержание с точки зрения создания стоимос-
ти. Описанные нами этапы и переходы между 
ними определяют существующие опционально-
сти —  расширение, сокращение, смену или отказ 
от инвестиций, использование которых влияет 
на итоговую оценку инвестиций. Использование 
данной методологии расширяет потенциал оце-
ночного инструментария и дальнейших исследо-
ваний: инвестиционный проект в технологии ИИ 
может рассматриваться как система встроенных 
реальных опционов.

Еще одним новшеством методологии является 
выделение процедуры проверки гипотез в качестве 

самостоятельного этапа. Ранее оценка эффективности 
модели ограничивалась проверкой статистического 
качества работы модели: нами была предложена 
практика, распространенная в оценке инноваций, —  
проведение пилотирования. Применение данного 
подхода к проверке гипотез позволяет малыми затра-
тами получить фактическое знание не только о ста-
тистическом качестве, но и операционном процессе 
и его экономике. Специфика проведения пилотов для 
оценки инвестиций в технологии ИИ также может 
быть предметом будущих исследований.

Методология ЖЦМ была апробирована на кон-
кретном типе моделей —  больших языковых моде-
лей. Так как в отличие от подмножества моделей ИИ, 
относящихся к машинному обучению, БЯМ являют-
ся значительным шагом к общему искусственному 
интеллекту в части разнообразия решаемых задач, 
то были предложены следующие корректировки:

1. Разделение этапа разработки на две инве-
стиционные фазы —  инвестиции в разработку 
общей языковой модели и инвестиции в тонкую 
настройку модели.

2. Разделение жизненного цикла на i-е коли-
чество направлений внедрения с выделением от-
дельных инкрементальных потоков для каждого 
из них.

3. Коэффициент учета модельного риска явля-
ется уникальным для каждого направления вне-
дрения БЯМ.

Предложенная методология может быть исполь-
зована при оценке целесообразности инвестиций 
в разработку БЯМ крупными предприятиями.

Рис. 6 / Fig. 6. Жизненный цикл большой языковой модели с точки зрения создания стоимости / 
life Cycle of large language Models in Terms of Value Creation
Источник / Source: составлено автором / Compiled by the author.
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