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Трудно переоценить значение адекват-
ной оценки нематериальных активов 
(далее – НМА) в условиях все более 

ускоряющейся цифровизации экономики. Разви-
тие технологий искусственного интеллекта (далее 
– ИИ) и машинного обучения породило каче-
ственно новый класс активов — самообучающи-
еся интеллектуальные системы, традиционные 
методы оценки которых демонстрируют очевид-
ную несостоятельность.

Актуальность настоящей публикации обу-
словлена несколькими факторами. Во-первых, 
стремительным ростом рынка ИИ-решений. По 
данным совместного исследования Ассоциации 
больших данных, компании «Б1» и TAdviser, объем 
российского рынка больших данных и искусствен-
ного интеллекта к концу 2025 года достигнет 520 
млрд рублей. При этом сегмент генеративного ИИ 
демонстрирует особенно динамичный рост: с 13 
млрд рублей в 2024 году до 58 млрд рублей в 2025 
году.

Во-вторых, критическим отставанием мето-
дологий оценки от реальной практики создания и 
эксплуатации интеллектуальных систем. В-тре-
тьих, отсутствием в действующем российском 
регулировании специализированных подходов к 
оценке адаптивных и самообучающихся активов.

Названная актуальность предопределяет 
необходимость разработки концептуальных основ 
нейросетевой методики оценки нематериальных 
активов, создаваемых с использованием техноло-
гий искусственного интеллекта, и формулирова-
ние предложений по актуализации нормативной 
базы в данной сфере.

Давая краткий анализ имеющихся методик 
оценки, следует отметить, что действующая в 
бюджетной сфере методика оценки НМА осно-
вана на положениях Приказа Минфина РФ от 
15.11.2019 № 181н [1], который определяет оценку 
нематериальных активов в организациях бюджет-
ной сферы по первоначальной, или по справедли-
вой стоимости при обменных операциях либо 
текущей оценочной стоимости при безвозмездном 
получении. Здесь необходимо сказать о том, что в 
системе Приказа 181н справедливая стоимость 
не только не противопоставляется первоначаль-
ной стоимости, а может являться ей в определен-
ных случаях. Остаточная стоимость выполняет 
двойную функцию: как метод определения перво-
начальной стоимости и как способ расчета теку-
щей балансовой стоимости. Все это создает в 
целом гибкую, но сложную систему оценки, где 
один и тот же термин может иметь разное значе-
ние в зависимости от контекста применения.

Тем не менее применительно к ИИ-активам 
данная методология демонстрирует системные 
недостатки. Во-первых, отсутствуют критерии 

определения «аналогичных активов» для уни-
кальных алгоритмов машинного обучения. Пред-
ставляется обоснованным отметить, что каждая 
нейросетевая архитектура является по определе-
нию уникальной, что делает невозможным приме-
нение метода рыночных цен в традиционном 
понимании.

Во-вторых, не предусмотрена оценка синер-
гетических эффектов комплексных data science 
решений. В отличие от традиционного программ-
ного обеспечения, стоимость ИИ-системы не 
является простой суммой стоимости алгоритма, 
данных и вычислительных ресурсов.

В-третьих, пункт 19 Стандарта требует доку-
ментального обоснования будущих экономиче-
ских выгод для активов, создаваемых собствен-
ными силами. Тем не менее применительно к 
ИИ-системам это представляется крайне затруд-
нительным в силу принципиальной непредсказуе-
мости результатов машинного обучения и отсут-
ствия гарантий достижения заданных показателей 
точности.

Анализируя методику для коммерческих 
организаций по ФСБУ 14/2022, следует отметить, 
что Федеральный стандарт бухгалтерского учета 
ФСБУ 14/2022 «Нематериальные активы» [2] 
демонстрирует большую гибкость в вопросах 
определения срока полезного использования, 
учитывая факторы морального устаревания и 
изменения рыночного спроса. Концепция перео-
ценки до справедливой стоимости с применением 
IFRS 13 создает потенциал для более адекватной 
оценки стандартизированных ИИ-решений.

Однако и данный стандарт не лишен суще-
ственных недостатков применительно к интеллек-
туальным активам. Критическим пробелом явля-
ется отсутствие учета адаптивности – ключевой 
характеристики ИИ-систем, которые изменяются в 
процессе эксплуатации. Стоимость таких активов 
может как возрастать (вследствие обучения на 
новых данных), так и снижаться (при деградации 
модели или появлении состязательных атак).

Нельзя здесь обойти вниманием и проблему 
«черного ящика» – сложность определения спра-
ведливой стоимости для непрозрачных алгорит-
мов, логика которых недоступна для понимания 
даже их создателями. В стандарте отсутствует 
методика оценки объяснимости как фактора стои-
мости, что особенно критично для регулируемых 
отраслей.

Сказанное позволяет рассмотреть концеп-
цию нейросетевой методики оценки нематериаль-
ных активов, базовая логика которой основана на 
динамической оценке, и показывает, что традици-
онные методы оценки нематериальных активов 
основаны на алгоритме статической логики: актив 
создан – используется – устаревает.
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Очевидно, что ИИ-активы требуют принци-
пиально иной, динамической логики: актив создан 
– обучается – эволюционирует.

Представляется обоснованным предложить 
концепцию «обучающейся стоимости», согласно 
которой ценность ИИ-актива возрастает пропор-
ционально накопленному «опыту»: объему и каче-
ству обработанных данных. Данный подход кар-
динально отличается от традиционной амортиза-
ции, предполагающей исключительно убывание 
стоимости во времени.

Математическая модель динамической 
стоимости основана на базовой формуле стои-
мости ИИ-актива, которая в предлагаемой мето-
дике имеет вид:

V(t) = V₀ × L(t) × A(t) × E(t) × R(t),
где V₀ — первоначальная стоимость; L(t) — 

коэффициент обучаемости; A(t) — коэффициент 
адаптивности; E(t) — коэффициент объяснимо-
сти; R(t) — рыночный коэффициент.

Коэффициент обучаемости L(t) отражает 
способность системы повышать свою эффектив-
ность за счет обработки новых данных:

L(t) = 1 + α × ln(1 + D(t)/D₀) × Q(t),
где α — параметр эластичности обучения; 

D(t) — объем данных к моменту t; D₀ — исходный 
объем обучающих данных; Q(t) — индекс качества 
новых данных.

Коэффициент адаптивности A(t) учиты-
вает гибкость архитектуры системы:

A(t) = 1 + β × (1 - e^(-γt)) × F(t),
где β — максимальный потенциал адапта-

ции; γ — скорость адаптации; F(t) — индекс архи-
тектурной гибкости, экспертно оцениваемый в 
диапазоне [0;1] по критериям модульности архи-
тектуры, интероперабельности с внешними систе-
мами и масштабируемости решения. Данный под-
ход обеспечивает методологическое единообра-

зие с коэффициентами X(t) и C(t), входящими в 
состав E(t).

Коэффициент объяснимости E(t) осо-
бенно значим для регулируемых отраслей:

E(t) = 1 + δ × X(t) × C(t),
где δ — отраслевая премия за объясни-

мость; X(t) — индекс прозрачности алгоритма; C(t) 
— индекс соответствия комплаенс-требованиям.

Рыночный коэффициент R(t) отражает 
комплексное влияние внешней среды на стои-
мость ИИ-актива:

R(t) = (D(t) × C(t))^(1/2) × S(t),
где D(t) — индекс рыночного спроса; C(t) — 

индекс конкурентной среды; S(t) — коэффициент 
отраслевой специфики. Рыночный спрос D(t) и 
конкурентная среда C(t) связаны мультиплика-
тивно с извлечением корня, что математически 
корректно отражает их взаимозависимость: высо-
кий спрос при высокой конкуренции дает принци-
пиально иной результат, нежели высокий спрос 
при низкой конкуренции. Коэффициент отрасле-
вой специфики S(t) выступает модификатором 
всей конструкции, учитывая регуляторные и тех-
нологические особенности конкретной отрасли. 
Все три компонента принимают значения около 1, 
где значения выше 1 отражают положительное 
влияние на стоимость актива, ниже 1 — отрица-
тельное.

Значения параметров α, β, γ, δ не являются 
универсальными константами и должны опреде-
ляться для каждой отрасли на основе: (1) анализа 
регуляторных требований к объяснимости; (2) 
эмпирических данных о скорости морального 
устаревания аналогичных систем; (3) экспертных 
оценок доступности и качества данных. В каче-
стве ориентировочных диапазонов для ключевых 
отраслей могут быть предложены следующие зна-
чения:

Параметр | Финтех | Медицина | Промышленность 
α (эластичность обучения) | 0,8–1,2 | 0,3–0,6 | 0,5–0,8
β (потенциал адаптации) | 0,6–0,8 | 0,3–0,5 | 0,4–0,6
γ (скорость адаптации) | 0,6–0,9 | 0,2–0,4 | 0,3–0,6

δ (премия за объяснимость) | 0,3–0,5 | 0,4–0,6 | 0,1–0,2

Указанные диапазоны носят рамочный 
характер и могут быть уточнены по мере накопле-
ния статистики оценки ИИ-активов. Методологи-
чески данный подход аналогичен устоявшейся 
практике экспертного определения illiquidity 
discount и control premium в традиционной оценке 
активов – параметров, также не имеющих универ-
сальных значений, но обладающих признанными 
отраслевыми диапазонами [11].

Анализируемая модель может быть апроби-
рована на практических кейсах. Рассмотрим 
систему кредитного скоринга ПАО «Сбербанк», 
построенную на технологии градиентного бустинга 
и обрабатывающую свыше 200 параметров заем-
щика.

При первоначальной стоимости 450 млн 
рублей (2019 г.) и применении расчетных коэффи-
циентов: L(2026) = 1,65; A(2026) = 1,70; E(2026) = 



265

ОБРАЗОВАНИЕ И ПРАВО № 5 • 2026

 ИННОВАЦИИ

1,285; R(2026) = 1,0 (нейтральные рыночные усло-
вия базового периода) получена итоговая стои-
мость 1 622 млн рублей, что соответствует сред-
негодовому росту 19,3%. Коэффициент R(t) при-
нят равным 1,0, что отражает нейтральные рыноч-
ные условия базового периода оценки и служит 
отправной точкой для последующей динамиче-
ской корректировки. Данная оценка корреспонди-
рует с рыночными данными: стоимость аналогич-
ного решения FICO Falcon оценивается в $800M, 
что при пересчете на российский рынок дает сопо-
ставимые значения. Кейс поискового алгоритма 
МатриксНет ООО «Яндекс» наглядно демонстри-
рует принципиальное ограничение традиционных 
методов оценки. Метод замещения (стоимость 
лицензирования аналогичного решения) дает 
оценку технического актива в 16 млрд рублей. 
Метод доли в капитализации (исходя из рыночной 
капитализации $18 млрд и 47% доли поисковой 
выручки) дает 238 млрд рублей.

Разрыв в 222 млрд рублей – это не погреш-
ность метода. Это стоимость нематериальной 
надстройки: накопленного опыта обучения, сете-
вых эффектов, пользовательской базы и экоси-
стемных связей, то есть именно тех характери-
стик, которые традиционные методы не способны 
зафиксировать. Предлагаемая динамическая 
методика через коэффициенты L(t), A(t) и R(t) 
позволяет приблизить оценку технического актива 
к его реальной экосистемной стоимости, делая 
разрыв между двумя подходами управляемым и 
методологически обоснованным.

Приведенные данные позволяют говорить о 
возможности и необходимости совершенство-
вания нормативной основы. Так, будет обосно-
ванным предложить дополнить ФСБУ 14/2022 
новым разделом «Особенности учета самообуча-
ющихся нематериальных активов» со следую-
щими примерными положениями:

1.	 Легальное определение самообучающихся 
НМА как «алгоритмов машинного обучения, 
нейронных сетей, систем искусственного 
интеллекта и иных программных решений, 
способных изменять свои характеристики в 
процессе эксплуатации без прямого вмеша-
тельства разработчика».

2.	 Требование переоценки стоимости самообу-
чающихся НМА не реже одного раза в квар-
тал с использованием динамических мето-
дов оценки.

3.	 Критерии определения «активного рынка 
ИИ-решений» с учетом специфики интеллек-
туальных технологий.
Несомненно, логичными будут и изменения 

в Приказ Минфина № 181н. Здесь для организа-
ций бюджетной сферы целесообразно предусмот-
реть:

1.	 Специальный порядок определения текущей 
оценочной стоимости ИИ-активов с привле-
чением специализированных оценочных 
организаций.

2.	 Методику выделения стоимости данных как 
отдельного компонента комплексных ИИ-ре-
шений.

3.	 Особенности амортизации самообучаю-
щихся систем, включая возможность «отри-
цательной амортизации» при росте функци-
ональности.
Практическая реализация предлагаемой 

методики предполагает создание специализиро-
ванного «программного комплекса динамиче-
ской оценки» с архитектурой, включающей:

- модуль сбора данных с интеграцией в 
MLOps платформы;

- аналитический модуль на базе нейросетей 
типа LSTM с механизмом внимания;

- модуль отчетности с экспортом в корпора-
тивные системы учета.

Очевидно, что потребуется и система мони-
торинга в режиме реального времени – система 
непрерывного мониторинга изменений стоимост-
ных характеристик ИИ-активов через интеграцию 
с промышленными системами мониторинга 
(Prometheus, Grafana) и сбор бизнес-метрик из 
корпоративных систем. Несомненный интерес 
представляет международный опыт. Американ-
ский подход к оценке технологических активов в 
стандартах через концепцию FRAND (Fair, 
Reasonable and Non-Discriminatory terms) демон-
стрирует попытку правовой системы установить 
баланс между стимулированием инноваций и пре-
дотвращением технологической монополизации 
[3]. Тем не менее сам факт необходимости 
FRAND-обязательств указывает на правовую кол-
лизию включения изобретений в обязательные 
стандарты.

Европейское регулирование в области 
защиты персональных данных (GDPR) de facto 
создало премию за объяснимость алгоритмов, что 
находит отражение в рыночных оценках ИИ-реше-
ний [4]. Коэффициент объяснимости в банковской 
сфере ЕС достигает δ = 0,4–0,5, существенно пре-
вышая соответствующие показатели для непро-
зрачных решений.

Система социального кредита КНР пред-
ставляет собой пример предельной редукции пра-
воприменения до алгоритма, что создает уникаль-
ные вызовы для оценки подобных систем [5]. Сто-
имость таких активов критически зависит от поли-
тических и регуляторных рисков. Как и у других 
методик, у предлагаемого подхода существуют 
ограничения и риски. Динамический характер 
методики может привести к повышенной вола-
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тильности балансовых оценок ИИ-активов, что 
потребует разработки «механизмов сглаживания» 
для обеспечения стабильности отчетности.

Субъективность экспертных оценок – доста-
точно традиционная проблема, при которой мно-
гие компоненты предлагаемых коэффициентов 
(архитектурная гибкость, качество данных) тре-
буют экспертного суждения, что вносит элемент 
субъективности в процесс оценки. Вместе с тем 
данный подход аналогичен устоявшейся практике 
определения illiquidity discount и control premium в 
традиционной оценке [11].

Отсутствие единых отраслевых стандартов 
для параметров α, β, γ, δ затрудняет сопостави-
мость оценок между различными организациями и 
может создать возможности для манипуляций. 
Рамочные диапазоны, предложенные в настоя-
щей статье, являются первым шагом к решению 
данной проблемы. Каждая отрасль характеризу-
ется специфическими требованиями к ИИ-систе-
мам. Финтех требует повышенного внимания к 
регуляторным аспектам, медицина – к клиниче-
ской валидации, промышленность – к работе в 
реальном времени. Представляется необходимой 
разработка отраслевых модификаций предложен-
ной базовой методики.

Современные тенденции корпоративной 
социальной ответственности требуют учета 
ESG-факторов при оценке активов. ИИ-системы, 
обеспечивающие энергоэффективность, этиче-
скую корректность решений или социальную 
пользу, должны получать соответствующие пре-
мии к стоимости.

Логичным продолжением нормотворческой 
работы видится стандартизация профессии оцен-
щика ИИ-активов. Необходима разработка про-
фессионального стандарта «Оценщик цифровых 
и интеллектуальных активов» с соответствую-
щими требованиями к образованию и сертифика-
ции [12]. В перспективе представляется целесоо-
бразным развитие децентрализованного реестра 
ИИ-активов на базе технологии блокчейн для обе-
спечения прозрачности истории создания и пере-
дачи прав на активы, неизменяемого аудиторского 
следа изменений стоимости и автоматического 
исполнения лицензионных соглашений через 
смарт-контракты. Данное направление требует 
отдельного исследования и может стать предме-
том последующих публикаций. Таким образом, 
проведенный анализ свидетельствует о явной 
пробельности действующих методик оценки нема-
териальных активов применительно к системам 
искусственного интеллекта. Традиционные под-
ходы, основанные на статической логике, не спо-
собны адекватно отразить динамическую природу 
самообучающихся систем.

Предложенная концепция нейросетевой 
методики оценки с системой динамических коэф-
фициентов L(t), A(t), E(t), R(t) позволяет учитывать 
специфические характеристики ИИ-активов: обу-
чаемость, адаптивность, объяснимость и рыноч-
ную релевантность. Апробация на кейсах россий-
ских технологических компаний подтверждает 
практическую применимость предлагаемого под-
хода. Вместе с тем, внедрение новой методики 
требует комплексных изменений нормативной 
базы, создания специализированных институтов 
оценки и формирования соответствующих про-
фессиональных компетенций. Только системный 
подход позволит обеспечить адекватную капита-
лизацию российских достижений в сфере искус-
ственного интеллекта и повысить инвестицион-
ную привлекательность отечественных технологи-
ческих решений.
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