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Доклад посвящен анализу современных методов прогнозирования рисков с использованием искусственного 
интеллекта. Рассматриваются вероятностные модели оценки рисков, нейросетевые методы генерации 
сценариев, алгоритмы машинного обучения для выявления закономерностей и оценка точности про­
гнозов. Приводятся примеры практического применения технологий ИИ для минимизации финансовых, 
производственных и технических рисков в различных сферах деятельности.

В ве д е н и е

Современные организации функционируют 
в условиях высокой неопределенности, характери­
зующ ейся динамичными изменениями внешней 
среды , технологическим прогрессом  и глобаль­
ными вызовами. К ризисы  ф инансовы х рынков, 
перебои в цепях поставок, стихийные бедствия 
и кибератаки подчеркивают необходимость свое­
временной оценки рисков и разработки сценариев 
развития событий [1].

И скусственный интеллект (ИИ) откры вает 
новы е возм ож ности  для анализа больш их объе­
мов данных, выявления скры ты х  закономерно­
стей и автоматизации процесса оценки вероят­
ности различных собы тий. Использование ИИ 
позволяет количественно оценивать вероятность 
наступления неблагоприятны х исходов, строить 
сценарии их развития, анализировать слож ны е 
взаимозависимости меж ду факторами и прогно­
зировать последствия [2].

I. В е р о я т н о с т н ы е  м е т о д ы  
п р о гн о з и р о в а н и я

Вероятностные методы являются фундамен­
том  прогнозирования рисков. С уть подхода за­
клю чается в описании риска как случайной ве­
личины с заданным распределением вероятно­
стей. П усть собы тие риска R  характеризуется 
случайной величиной X , отраж аю щ ей возм ож ­
ный ущерб. Тогда вероятность наступления кри­
тического собы тия определяется выражением:

P (R ) =  P (X  >  Xcritical),

где X critical -  пороговое значение ущерба, при пре­
вышении которого событие считается значимым
[3].

Ожидаемый ущерб (Expected Loss, EL) рас­
считы вается как сум м а произведений вероятно­
стей и соответствую щ их величин ущ ерба:

n
E L  =  ^ P ( R i )  • Li,

i= 1

где L i -  потенциальный ущ ерб при реализации 
риска R i , P (Ri)  -  вероятность наступления дан­

ного риска. Эти модели позволяю т ранжировать 
риски по значимости и ф ормировать приоритет­
ные меры по их минимизации.

Д ля повышения точности прогнозов приме­
няются методы Байесовской статистики, которые 
позволяют обновлять оценки вероятностей по ме­
ре поступления новой информации. Временные 
ряды и модели M arkov Chain учиты ваю т дина­
мику ф акторов риска, обеспечивая прогноз на 
несколько шагов вперед и моделирование сцена­
риев развития событий [4].

Д ополнительно используется метод М онте- 
К арло, позволяющ ий моделировать ты сячи воз­
можных сценариев и оценивать распределение по­
терь с учетом редких, но потенциально катастро­
фических событий [5]. Такой подход применяется 
в страховании, финансовом секторе и инженерии 
безопасности.

II. Н е й р о с е т е в ы е  м ето д ы  и ге н е ра ти в н ы е  
м од ел и

Современные методы машинного обучения 
прим еняю тся для прогнозирования слож ны х, 
многомерны х рисков. Генеративные модели, та­
кие как вариационные автоэнкодеры (VAE) и ге­
неративные состязательные сети (G A N ), создают 
новые сценарии на основе исторических данных 
и случайного ш ума:

X t+1 =  о в (Xt ,Zt ) ,

где X t -  сгенерированные сценарии на шаге t, 
Ов -  генеративная функция с параметрами в, Z t

-  случайный ш ум [6].
Генеративные модели позволяю т создавать 

стресс-сценарии, выходящ ие за рамки наблюда­
емы х данных, ч то  особенно важ но при анализе 
«черных лебедей» -  редких и трудно прогнозиру­
емых событий.

Рекуррентные нейронные сети (RNN) и моде­
ли с долгой краткосрочной памятью (LSTM ) эф ­
фективны для анализа временных рядов, прогно­
зирования финансовых показателей, выявления 
сбоев в производственных процессах и мониторин­
га эксплуатационных рисков. И х преимущ ество 
заключается в умении учиты вать долгосрочны е
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зависим ости, которы е часто  играю т клю чевую  
роль в системах с накопительным эф ф ектом .

Гибридные методы, объединяющие нейросе­
ти с экспертной оценкой и вероятностными моде­
лями, повы ш аю т точн ость прогнозов и устойчи­
вость систем ы  к ш ум у и неполноте данных. Ис­
пользование ансамблей моделей снижает влияние 
случайны х ош ибок и позволяет строи ть  надеж ­
ные прогнозы  даж е при ограниченном объеме 
данных.

Отдельным направлением является приме­
нение графовых нейронных сетей (GNN) для ана­
лиза взаимосвязей м еж ду элементами слож ны х 
систем , например, в цепях поставок или кибер- 
ф изических системах. Такой подход позволяет 
моделировать каскадные эф ф ек ты  и оценивать 
системные риски.

III. О ц е н к а  т о ч н о с т и  и н а д е ж н о с т и  
м о д ел ей

Оценка точности прогнозов является ключе­
вым элементом. Стандартные метрики включают 
среднеквадратичную ош ибку (RM SE):

R M SE \ -  X , ) 2Г)
i= 1

а такж е средн ю ю  абсолю тн ую  ош ибку (M A E ), 
коэффициент детерминации R 2 и вероятностные 
интервалы.

М етоды  кросс-валидации, бутстреппинга и 
тестирования на отлож енной выборке помогают 
оценивать устойчивость моделей, предотвращать 
переобучение и гарантировать адекватность про­
гнозов новым данным. Такж е важ но учиты вать 
неопределенность прогнозов, чтобы  управленцы 
могли принимать решения с вероятностным диа­
пазоном возмож ны х исходов.

IV . П р а к т и ч е с к о е  п ри м ен ен и е

ИИ для прогнозирования рисков использует­
ся в финансовой сфере, производстве, энергетике, 
здравоохранении, логистике и управлении проек­
тами. Автоматизация анализа позволяет:

-  выявлять потенциально опасные сценарии 
и тенденции;

-  оценивать влияние отдельных факторов на 
вероятность ущерба;

-  планировать ресурсное обеспечение для сни­
жения вероятности негативных событий;

-  создавать комплексные отчеты  для руковод­
ства и органов контроля;

-  адаптировать модели под специф ику кон­
кретной организации.
Примеры применения:

В производстве ИИ прогнозирует техниче­
ские сбои оборудования, выявляет паттерны из­
носа и прогнозирует аварийные ситуации; в фи­
нансовой отрасли модели пом огаю т оценивать 
кредитные, рыночные и операционные риски ; в 
здравоохранении прогнозирование рисков позво­
ляет выявлять кризисные ситуации, планировать 
ресурсы  и оптим изировать процессы  оказания 
помощи [7]; в логистике и управлении цепями по­
ставок ИИ прогнозирует перебои, сбои поставок 
и повыш ает устойчивость процессов.

За к л ю ч е н и е

И спользование ИИ для прогнозирования 
рисков обеспечивает точную оценку вероятностей, 
выявление скры ты х закономерностей и автома­
тизацию анализа слож ны х сценариев. Наиболее 
перспективны гибридные модели, совмещающие 
вероятностны е методы, генеративные модели и 
экспертную проверку. Практическая реализация 
требует качественных данных, прозрачности ал­
горитмов, регулярного контроля точности прогно­
зов и непрерывного совершенствования моделей.

Комплексный подход к прогнозированию  
рисков с использованием ИИ позволяет организа­
циям принимать обоснованные решения, миними­
зировать потенциальные убытки и адаптировать­
ся к изменяющимся условиям внешней среды, по­
вышает устойчивость и конкурентоспособность.
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