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Основная задача исследования – анализ формирования технологических ожиданий менеджеров российских предприятий об-
рабатывающей промышленности в зависимости от изменений внешней экономической конъюнктуры. Для ее решения, во-первых, 
авторами были рассчитаны специально разработанные «индексы реализуемости» технологических ожиданий, отражающие соот-
ношение между сформированными в предыдущем периоде ожиданиями внедрения цифровых технологий и их реальным приростом. 
Во-вторых, с помощью регрессионного анализа были исследованы механизмы формирования технологических ожиданий менеджеров 
в различных условиях: в отсутствие кризиса (2018 г.), накануне кризиса (2019 г.) и во время кризиса (2020 г.). Проверялось влияние 
трех механизмов во временном контексте: «инерционного», предполагающего сохранение сформированных в прошлом ожиданий 
в текущем периоде; «адаптационного», характеризующего подстройку ожиданий к текущей динамике внедрения технологий; 
«предиктивного», отражающего связь ожиданий с будущим уровнем освоения технологий.

В качестве основы для эмпирических расчетов были использованы данные годовых конъюнктурных обследований цифровой ак-
тивности российских предприятий обрабатывающей промышленности за 2018–2020 гг. Совокупная выборка обследованных за три 
года организаций включала более 3000 предприятий, представляющих 23 отрасли обрабатывающей промышленности. В работе 
изучались паттерны внедрения 19 цифровых технологий, большая часть из которых относится специалистами к Индустрии 4.0.

Полученные результаты эмпирического анализа свидетельствуют о том, что в различных внешних условиях прин-
ципы формирования ожиданий российских менеджеров качественно различаются. Так, регрессионный анализ показал, 
что все три обозначенных механизма могут быть задействованы, однако их влияние проявляется в разной степени.  
В частности, при наступлении кризиса ключевую роль играет адаптационный механизм, а инерционный перестает быть 
значимым.

По мнению авторов, результаты проведенного исследования свидетельствуют о том, что цифровая трансформация рос-
сийских предприятий обрабатывающей промышленности находится на начальной или переходной стадиях, осуществляется 
через «рывки», а не представляет собой устойчивый процесс модернизации. Главный вывод работы состоит в том, что внешняя 
неопределенность в большой мере влияет на эволюцию технологических ожиданий, разрушая их преемственность с предыдущими 
планами и негативно сказываясь на прогностических возможностях.
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The purpose of the article is to analyze the technological expectations of managers of Russian enterprises from the manufacturing industry 
in the face of changes in the external economic environment. Firstly, the authors have calculated a specially developed «index of fulfillment» 
of technological expectations, reflecting the ratio of the expectations of the introduction of digital technologies formed in the previous period and 
an increase in the real level of implementation. Secondly, using regression analysis, the authors investigated the mechanisms of the formation 
of technological expectations of managers in various conditions: non-crisis 2018, pre-crisis 2019, and crisis 2020. The influence of the three 
mechanisms was tested in intertemporal context: the «inertial» one, which presupposes the preservation of the expectations formed in the past 
in the current period; «adaptive» which involves adjusting expectations in accordance with the current dynamics of technology implementation; 
«predictive» which implies the connection of expectations with the future level of implementation.

The basis for empirical calculations was the data of annual business tendency surveys of digital activity of Russian manufacturing enterprises 
for 2018–2020. The aggregate sample of surveyed enterprises for three years included more than 3000 enterprises from 23 manufacturing in-
dustries. The paper studied patterns of implementation of 19 digital technologies, most of which, according to specialists, belong to Industry 4.0.

The results obtained indicate that technological expectations are characterized by great heterogeneity in terms of feasibility. Regression 
analysis showed that all three identified mechanisms can play a role, but their influence varies. In particular, when a crisis occurs, the adaptive 
mechanism plays a key role, and the inertial mechanism becomes irrelevant.

The results of this study indicate that Russia is characterized by the initial and transitional nature of digital transformation in the ma- 
nufacturing industry, with technological development achieved through «breakthroughs» rather than a steady process of modernization.  
The main conclusion of the work is that external uncertainty greatly affects the evolution of technological expectations, destroying their con-
tinuity from previous plans and negatively affecting the predictive capabilities.
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Введение

В последние годы концепция четвертой про-
мышленной революции (Индустрия 4.0) ста-
ла одной из центральных тем для обсуждения в 
профильной литературе [1–6]. В мире все боль-
шее внимание уделяется изучению таких техно-
логий, как Интернет вещей, аддитивные техно-
логии, облачные сервисы, интеллектуальный 
анализ данных, которые, как предполагается, 
способны стать драйверами роста производи-
тельности и конкурентоспособности. В 2020 г. 
меры по сдерживанию пандемии COVID-19 до-
полнительно способствовали ускорению про-
цессов цифровой трансформации экономики. 
Резко возросли объемы дистанционной работы, 

дистанционного обучения, электронной ком-
мерции, а также использование таких цифровых 
технологий, как, например, искусственный ин-
теллект и большие данные, со стороны бизнеса 
и государства [7]. В связи c нахождением техно-
логий Индустрии 4.0 и прочих связанных с ними 
передовых цифровых инструментов на пике по-
пулярности оценка того, насколько широко они 
могут распространиться на промышленных про-
изводствах в будущем, представляется весьма ак-
туальной задачей.

На первый взгляд, одним из очевидных спо-
собов измерения потенциала их распростране-
ния является сбор данных об ожиданиях и пла-
нах на будущее руководителей промышленных 
предприятий. Тем не менее остается неизвест-
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ным, в какой степени можно полагаться на эти 
ожидания при прогнозировании будущего уров-
ня внедрения технологий и в какой мере они бу-
дут реализованы в дальнейшем. Особое значение 
подобные вопросы приобретают в случае насту-
пления непредвиденных экономических шоков, 
вносящих свои коррективы в планы предприни-
мателей.

Данная статья посвящена эмпирическому ис-
следованию этой проблемы на материале годовых 
обследований промышленных предприятий Рос-
сии в 2018–2020 гг. В нашем распоряжении име-
ются результаты опросов руководителей органи-
заций из 23 отраслей обрабатывающей промыш-
ленности относительно текущего использования 
и ожидания внедрения в следующем году от семи 
(анкетирование 2018 г.) до 19 видов цифровых 
технологий (опросы 2019 и 2020 гг.). За три года 
в совокупности было обследовано 3030 предпри-
ятий (около 1000 предприятий в среднем за год).

Источником используемых данных является 
конъюнктурный мониторинг цифровой актив-
ности российских промышленных предприя-
тий, общая методология проведения которого 
гармонизирована с международной практикой 
как в плане техники проведения обследований, 
так и в отношении структуры анкеты. В частно-
сти, программы подобных обследований бизнеса 
и потребителей реализуются на платформах Ев-
ропейской комиссии [8] и Организации эконо-
мического сотрудничества и развития (ОЭСР) 
[9], а цифровая активность через схожие метрики 
изучается в рамках построения международного 
Индекса цифровой экономики и общества (In-
ternational Digital Economy and Society Index) [10].

Во-первых, на основе этих данных нами оце-
нивалась степень реализуемости технологиче-
ских ожиданий в двух разрезах: по отраслям об-
рабатывающей промышленности и в отношении 
внедряемых цифровых технологий. Для этого 
были выделены группы отраслей и технологий 
с более и менее высокими уровнями соответ-
ствия технологических ожиданий их реализации 
через расчет специально разработанных годовых 
индексов реализуемости ожиданий (ИРО) руко-
водителей предприятий за 2019 и 2020 гг.

Во-вторых, в работе оценивался набор ре-
грессионных моделей, используемых для ана-
лиза процесса формирования технологических 
ожиданий менеджеров компаний в условиях не-
определенности, связанной с непредвиденной 

кризисной динамикой. Нами не ставилась цель 
предложить модель, полностью объясняющую 
данный процесс. В частности, мы не исследова-
ли роль экономических выгод от внедрения тех-
нологий в процессе формирования ожиданий. 
Целью построения моделей был анализ взаимос-
вязей между, с одной стороны, уже сформиро-
ванными в определенном периоде ожиданиями 
и, с другой стороны, ожиданиями и реальны-
ми уровнями внедрения цифровых технологий 
в другие периоды, то есть мы прежде всего изу- 
чали не фундаментальные причины формиро-
вания тех или иных технологических ожиданий, 
а их временну`ю динамику и согласованность.

Доступные нам данные за три года позволяют 
сравнить между собой особенности формирова-
ния:

– предпринимательских прогнозных оце-
нок, полученных в 2018 г. относительно 2019 г. – 
в период недостаточно благоприятного делового 
климата в российской экономике и сжатого ро-
ста производственной активности;

– ожиданий респондентов относительно 
2020 г., зафиксированных в 2019 г., то есть не-
посредственно перед непредвиденным панде-
мическим шоком 2020 г., ассоциируемым с огра-
ничительными мерами, предпринятыми прави-
тельствами по всему миру в связи с распростра-
нением COVID-19, среди прочего повлекшими 
за собой беспрецедентную перезагрузку процес-
сов цифровизации;

– ожиданий менеджеров относительно 2021 г., 
установленных в 2020 г. в условиях наступившей 
коронакризисной динамики и резкой деформа-
ции внешней и внутренней конъюнктуры.

В нашем исследовании мы предполагали, что 
с временно`й точки зрения ожидания могут обла-
дать как свойствами ориентированности на бу-
дущее, относительно эффективно предсказывая 
уровень внедрения технологий в следующем пе-
риоде, так и свойствами ориентированности на 
прошлое, будучи простой экстраполяцией уже 
сложившейся динамики на будущие периоды. 
Обе эти интерпретационные логики менедже-
ров отражены в экономической литературе [11]. 
В  данной работе мы попытались совместить 
эти возможные интерпретации применительно 
к технологическим ожиданиям, считая, что они 
характеризуются гетерогенностью и процесс их 
формирования может изменяться в разные пе-
риоды времени.
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Можно предположить, что ориентирован-
ность ожиданий на будущее отражает индиви-
дуальное уникальное знание относительно буду-
щих тенденций развития предприятия и в целом 
отрасли, доступное лишь менеджерам, вовле-
ченным в процесс производства, которое позво-
ляет им эффективно «предсказывать» будущую 
ситуацию с точки зрения внедрения техноло-
гий. В то же время свойство ориентированности 
на прошлое связано с общедоступным знанием 
о сложившейся на данный момент технологи-
ческой ситуации, которое экстраполируется ре-
спондентом на будущий период.

Кроме того, как мы предполагаем в данной 
работе, ориентированные на прошлое ожида-
ния могут иметь несколько источников, среди 
которых – «инерционный» и «адаптационный». 
Во-первых, прошлые, отчасти нереализованные 
ожидания могут по инерции сохраняться в сле-
дующем периоде. Во-вторых, ожидания могут 
адаптироваться к изменениям реального уров-
ня внедрения технологий в текущем периоде 
по сравнению с предыдущим.

С помощью регрессионного анализа доступ-
ных нам данных, приведенных в панельную 
форму, мы ставили задачу проанализировать, 
в какой мере краткосрочные планы менеджеров 
являются «инерционными», «адаптационными» 
и «предиктивными» в разные годы: до будущего 
кризиса, вызванного пандемией коронавирус-
ной инфекции (2018), накануне кризиса (2019) 
и  во время кризиса (2020 и 2021). Несмотря 
на то, что отсутствие данных за 2017 и 2021 гг. 
в определенной степени ограничивает возмож-
ности анализа, тем не менее нам представляет-
ся, что на его основе могут быть сделаны важные 
выводы.

Некоторые уже имеющиеся свидетельства го-
ворят о том, что распространение COVID-19 зна-
чительно ускорило внедрение революционных 
технологий, в частности на развивающихся рын-
ках [12–14]. Наше исследование показало, в ка-
кой мере пандемия повлияла на технологические 
ожидания руководителей фирм – представите-
лей российской обрабатывающей промышлен-
ности и в каких технологиях и отраслях отклоне-
ние ожиданий от реальности оказалось наиболее 
существенным.

Полученные выводы могут быть использова-
ны при формировании методологии измерения 
потенциала будущего развития промышленных 

предприятий с применением данных предпри-
нимательских опросов. В частности, сравнитель-
ный анализ характера формирования ожиданий 
руководителей организаций в различных усло-
виях, в том числе сложившихся под воздействи-
ем внешних непредвиденных шоков, по нашему 
мнению, позволит достичь большей гибкости 
при технологическом прогнозировании с учетом 
различных сценариев изменения внешней конъ-
юнктуры.

Обзор литературы

Исследования роли ожиданий в технологи-
ческом развитии с использованием формальных 
методов впервые начали активно проводиться 
экономистами в 1970-е и 1980-е годы [15–17]. 
Это были главным образом теоретические рабо-
ты, и сбор эмпирических данных об ожидани-
ях с помощью опросов в них не предполагался 
в силу традиционного для экономистов недо-
верия к подобному способу измерения ожи-
даний [11]. Для нашего исследования важным 
результатом данных работ является выделение 
альтернативных моделей формирования ожи-
даний, а именно: модели, основанной на гипо-
тезе рациональных ожиданий, и класса моделей 
экстраполируемых ожиданий, которые в той 
или иной форме предполагают наличие смеще-
ния в оценках относительно прошлых и текущих 
значений параметров. В нашем случае в качестве 
таких параметров выступают прошлые ожидания 
и текущее изменение реального уровня внедре-
ния технологий. Выделение ориентированно-
сти на будущее и на прошлое в качестве свойств 
ожиданий в данной работе предполагает совме-
щение обеих логик – как логики рациональных, 
так и логики экстраполируемых ожиданий в ка-
честве возможных механизмов формирования 
оценок предпринимателей.

Данные об ожиданиях предпринимателей, по-
лучаемые из результатов конъюнктурных обсле-
дований, используются и для других целей, на-
пример для прогнозирования будущей занятости 
[18], инфляции [19], валового внутреннего про-
дукта [20]. Полученные выводы в целом свиде-
тельствуют о том, что модели с включением дан-
ных об ожиданиях менеджеров более эффектив-
ны с точки зрения точности прогнозов по срав-
нению со стандартными авторегрессионными 
моделями. Очевидно, она достигается за  счет 
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того, что мы называем рациональной, ориенти-
рованной на будущее компонентой ожиданий, 
которую нельзя свести к механической экстра-
поляции прошлой динамики.

В литературе по управлению технологиями 
и инновациями ожидания чаще всего встречают-
ся в тех работах, отправной точкой которых яв-
ляется теория диффузии инноваций [21–23]. Эти 
теоретические и эмпирические исследования 
трактуют формирование ожиданий как один из 
промежуточных этапов в процессе технологиче-
ского трансфера. Одним из направлений разви-
тия этого подхода стал анализ «технологических 
траекторий», то есть взаимосвязей между различ-
ными технологиями, когда внедрение одной из 
них влечет за собой ожидание внедрения другой, 
связанной с ней технологии [24].

В литературе по социологии науки и техни-
ки исследование технологических ожиданий – 
ведущая тема последних десятилетий. В статье 
[25] были выделены основные темы и результа-
ты исследований в этой области. 

Во-первых, ожидания рассматриваются как 
определяющая сила технологических измене-
ний в том смысле, что они являются общим для 
различных участников инновационного про-
цесса набором руководящих принципов, кото-
рые позволяют принимать решения в условиях 
сложного взаимодействия различных игроков, 
конструируя будущее технологическое раз-
витие. Согласно этой точке зрения, несмотря 
на то, что ожидания неизбежно отличаются 
от будущей реальности и обычно не влекут за 
собой формальных обязательств, они получа-
ют широкое распространение и начинают не-
посредственно формировать будущее. Наше 
понимание роли ожиданий, безусловно, бли-
же к подходам, характерным для менеджмен-
та и социологии науки и техники, поскольку 
ожидания интерпретируются нами как планы, 
соображения, намерения руководителей пред-
приятий, которые имеют шанс воплотиться 
в будущем. Во-вторых, исследуется временнáя 
структура процесса формирования ожиданий, 
как правило, в виде выделения циклов ажиота-
жа и разочарования в технологии (см., напри-
мер, [26]). В-третьих, большое внимание уде-
ляется социально-пространственной изменчи-
вости ожиданий, например, различному уров-
ню доверия разных социальных групп к опре-
деленным технологиям (см., например, [27]).  

Наконец, в-четвертых, исследовалась онтологи-
ческая природа ожиданий, а именно то, в какой 
степени ожидания выражаются в виде взглядов, 
высказываний и идей и в какой мере они стано-
вятся «встроенными» в материальные носители 
и формы, такие как тексты, действия, тела, ма-
териалы, объекты, машины и т. д.

Последнее направление исследований в не-
котором смысле соприкасается с прикладными 
исследованиями в сфере технологического ме-
неджмента и социологии науки и техники в том 
смысле, что они могут опираться на различные 
формы данных как на индикаторы наличия ожи-
даний. Одним из наиболее популярных подходов 
является опора на экспертное мнение, которое 
представляется в наибольшей степени инфор-
мативным и достоверным (см., например, [28]). 
Кроме того, популярным подходом является 
анализ медиа-источников, в котором с наличи-
ем ожиданий соотносятся определенные собы-
тия и общая динамика ожиданий формируется 
исходя из выявления плотности распределения 
подобных событий в течение определенного вре-
менного промежутка [26, 29 и 30].

В нашем исследовании анализируется тре-
тий подход к измерению ожиданий, предпола-
гающий получение мнений непосредственных 
участников процесса технологических измене-
ний (см., например, [31]).

Перечень технологий, включенный в опро-
сную анкету, на основе которой формирова-
лись используемые в работе данные, базиру-
ется преимущественно на группе технологий 
Индустрии 4.0. Эти технологии предполагают 
интеграцию физических объектов, людей, ин-
теллектуальных машин, производственных ли-
ний и процессов в единую автоматизированную 
интеллектуальную цифровую систему [5]; при 
этом списки конкретных процессов и техноло-
гий, предлагаемые различными исследователями 
и экспертами, различаются между собой. Напри-
мер, в [4] выделяются Интернет вещей, облачные 
сервисы, большие данные и промышленная ана-
литика в качестве базовых технологий, которые 
формируют основу для внедрения фронтенд-тех-
нологий Индустрии 4.0, объединяемых автора-
ми в четыре группы: умное производство, умные 
продукты, умная производственная линия и ум-
ные рабочие процессы. В [1] упоминаются такие 
технологии, как радиочастотная идентификация 
(RFID), большие данные, облачные вычисления, 
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умные сенсоры, машинное обучение, интеллек-
туальные роботы, аддитивное производство, 
искусственный интеллект, дополненная реаль-
ность и Интернет вещей. Наконец, масштабный 
контент-анализ научной литературы, представ-
ленный в работе [3], выявил 111 технологий, свя-
занных с Индустрией 4.0.

Рассматриваемые в нашей анкете техноло-
гии включают большинство основных элемен-
тов Индустрии 4.0, упоминаемых в литературе, 
в частности Интернет вещей, аддитивные тех-
нологии, искусственный интеллект, аналитику 
больших данных и т. д. Тем не менее использу-
емый перечень не исчерпывается ими: в него, 
например, также входят цифровое рабочее ме-
сто и «зеленые» промышленные технологии. 
Несмотря на фокусировании на технологиях 
Индустрии 4.0, представляющих на данный 
момент передний край технологического раз-
вития в обрабатывающей промышленности, 
наш исследовательский интерес скорее связан 
с общими отраслевыми паттернами технологи-
ческих ожиданий руководителей промышлен-
ных предприятий, нежели со специфическими 
особенностями процесса внедрения отдельных 
технологий Индустрии 4.0. Технологии могут 
использоваться на производстве различным об-
разом, и степень их внедрения на разных пред-
приятиях может быть разной, что осложняет 
в нашем случае анализ организационных, тех-
нических паттернов применения технологий на 
предприятиях. Тем не менее, как мы считаем, 
формат нашего исследования подходит для вы-
явления более глобальных отраслевых паттер-
нов распространения некоторых базовых тех-
нологических практик с точки зрения их связи 
с ожиданиями.

Технологии Индустрии 4.0 уже исследова-
лись в литературе с привлечением концепта тех-
нологических ожиданий в различных контек-
стах (например, Интернет вещей в [32]; 3D-пе-
чать в [24]; большой перечень технологий в [31]). 
Тем не менее наше исследование является пер-
вым, которое базируется, прежде всего, на боль-
шом наборе цифровых технологий; во-вторых, 
на внушительной выборке, охватывающей прак-
тически все основные отрасли обрабатывающей 
промышленности; и в-третьих, на данных за не-
сколько лет.

Данные и методология

Важной особенностью настоящей работы яв-
ляется использование источника формирования 
данных  – системы измерителей для регулярно-
го конъюнктурного наблюдения в цифровой сфере, 
соответствующей передовым стандартам меж-
дународного сообщества в измерении цифровой 
трансформации, а также требованиям цифровой 
повестки, разрабатываемой Евразийской экономи-
ческой комиссией для стран Евразийского экономи-
ческого союза.

В России это ежегодные пилотные конъюн-
ктурные обследования предприятий обрабатыва-
ющей промышленности, которые проводит АНО 
ИИЦ «Статистика России» по заказу Центра 
конъюнктурных исследований Института ста-
тистических исследований и экономики знаний 
НИУ ВШЭ с 2018 г. с целью мониторинга циф-
ровой активности и динамики технологической 
трансформации в масштабах страны. Региональ-
ная выборка предприятий для обследований 
формировалась исходя из вклада предприятий 
в цифровизацию региона. Традиционно конъюн-
ктурные обследования используются для анали-
за временнóй динамики различных агрегирован-
ных экономических параметров, характеризую-
щих спрос, выпуск и экономическую ситуацию, 
а также формируемых на их основе составных 
индексов, в числе которых Индикатор предпри-
нимательской уверенности [8 и 9], Индикатор 
экономических настроений [8] и другие. Однако 
стартовавшая в 2018 г. в России Программа пи-
лотных обследований для измерения отраслевой 
цифровой конъюнктуры промышленных пред-
приятий1 максимально соответствует подходам 
к мониторингу цифровой экономики, проводи-
мом Европейской комиссией, и позволяет соби-
рать также годовые данные о различных техно-
логических параметрах предприятий, к которым 
в том числе относится информация о текущем 
уровне и ожиданиях внедрения большого числа 
передовых технологий. Именно эти данные ис-
пользуются в нашей статье.

Отметим, что данные, формируемые в рамках 
программ конъюнктурных обследований, име-
ют свою специфику. Ежегодно актуализируемые 
опросные анкеты заполняются респондентами 
(директорами или менеджерами предприятий), 

1 URL: https://issek.hse.ru/dep_conres/.



49

Статистические методы в исследовании социально-экономических процессов

Вопросы статистики. 2021. Т. 28. № 6. C. 43–58

обладающими необходимым уровнем компетен-
ции в отношении задаваемых в них вопросов. 
Получаемые первичные данные имеют каче-
ственную, а не количественную форму, и в боль-
шинстве случаев предполагается их последую-
щее агрегирование в количественный формат 
для дальнейшей работы. Некоторое ограничение 
при работе с индивидуальными бинарными от-
ветами состоит в том числе и в том, что собирае-
мые данные, обладая чертами лонгитюдных (так 
как выборка опрашиваемых предприятий суще-
ственно не меняется каждый год), тем не менее 
не являются таковыми в полном смысле слова, 
поскольку нет возможности сопоставить и иден-
тифицировать индивидуальных респондентов, 
участвовавших в обследовании в разные годы. 
По этой причине временной анализ на базе по-
добного рода данных требует их агрегирования 
в том или ином виде. В нашем исследовании мы 
прибегли к агрегированию на уровне отраслей 
(всего 23 отрасли), при этом в качестве перемен-
ных рассматривались значения доли предприя-
тий, предоставивших ответы на анкету, в общей 
совокупности предприятий отрасли. Отраслевая 
классификация предприятий в нашем исследова-
нии базируется на номенклатуре классификатора 
ОКВЭД2: мы рассматривали отрасли, входящие в 
раздел C, с детализацией до второго уровня клас-
сификации.

Отбор организаций для проведения обследо-
ваний их деловой активности производился тер-
риториальными органами Росстата самостоя-
тельно. Количество обследованных организаций 
в 2018, 2019 и 2020 гг. составило соответственно 
1041, 1025 и 964 предприятий, территориально 
сконцентрированных в одних и тех же 30 реги-
онах Российской Федерации2. Выборочная со-
вокупность репрезентативна по всем единицам 
наблюдения, многомерна, стратифицирована, 
представительна по основным экономическим 
параметрам производственной активности 30 ре-
гионов России.

Соответственно, в рамках процедуры агре-
гирования для каждой отрасли рассчитывались 
удельные веса ответов руководителей предприя-
тий на вопросы анкеты о том, внедрена ли техно-

логия в данный момент времени, и о том, ожида-
ется ли ее внедрение в краткосрочной перспек-
тиве, в общем числе ответов.

В работе рассматривались следующие цифро-
вые технологии (как они указывались в анкете):

l  технологии искусственного интеллекта 
(ИИ): нейронные сети и машинное обучение;

l аддитивные технологии (3D-печать);
l  «зеленые» промышленные технологии 

(100%-ная утилизация и переработка и т. д.);
l Интернет вещей;
l облачные вычисления;
l цифровое рабочее место;
l промышленная аналитика (Big Data Analy-

tics);
l роботизация производства / автоматизиро-

ванные линии (2019 и 2020 гг.);
l сервисные боты (2019 и 2020 гг.);
l субтрактивные технологии (2019 и 2020 гг.);
l сенсоры для сбора данных, контроля состоя-

ния окружающей среды (2019 и 2020 гг.);
l энергоэффективные сети дальнего радиуса 

действия (LPWAN) (2019 и 2020 гг.);
l технологии беспроводной передачи данных 

малого радиуса действия (NFC) (2019 и 2020 гг.);
l технологии радиочастотной идентификации 

(RFID) (2019 и 2020 гг.);
l технологии сбора, обработки, анализа боль-

ших объемов данных (Big data) (2019 и 2020 гг.);
l технологии распределенного реестра (блок-

чейн) (2019 и 2020 гг.);
l  технологии кибербезопасности (2019 

и 2020 гг.);
l цифровые двойники (2019 и 2020 гг.);
l технологии виртуальной и дополненной ре-

альности (2019 и 2020 гг.).
Некоторые технологии из приведенного спи-

ска не были включены в анкеты 2018 г. Мы ре-
шили анализировать их в том случае, когда дан-
ные по ним были доступны, а в отраслевой ма-
трице и в регрессионном анализе за 2020 г. рас-
считали результаты в двух вариантах – с вклю-
чением доступных за 2018 г. данных о внедрении 
технологий и без них (модели ожиданий в 2018 
и 2019 гг. рассчитывались без учета этих техно-
логий).

2 Краснодарский край, Красноярский край, Приморский край, Ставропольский край, Хабаровский край, Архангельская область, 
Владимирская область, Волгоградская область, Вологодская область, Нижегородская область, Иркутская область, Тверская область, 
Кемеровская область, Самарская область, г. Санкт-Петербург, Ленинградская область, г. Москва, Московская область, Новосибир-
ская область, Ростовская область, Свердловская область, Смоленская область, Тульская область, Тюменская область, Челябинская 
область, Республика Башкортостан, Республика Дагестан, Республика Татарстан, Удмуртская Республика, Республика Саха (Якутия).
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Первая часть исследования посвящена ран-
жированию отраслей и технологий по критерию 
реализуемости ожиданий, для чего мы использо-
вали специально разработанный индекс (Индекс 
реализуемости ожиданий – ИРО), который рас-
считывался по следующей формуле:

 

где  – ИРО внедрения технологии a в отрасль b 
в i-том году;  – удельный вес предприятий в от-
расли b, внедривших технологию a в i-том году;  – 
удельный вес предприятий в отрасли b, руководители 
которых ожидали в (i − 1)-ом году внедрения техно-
логии a в краткосрочной перспективе.

Соответственно, индекс за 2019 г. рассчитан 
только для семи технологий, а за 2020 г. – уже 
для 19 технологий. Количество отраслей было 
неизменным на протяжении всего обследова-
ния – 23 отрасли обрабатывающей промышлен-
ности, представляющие высоко-, средне- и низ-
котехнологичные ее сегменты.

После расчета индексов для каждой пары от-
расль-технология рассчитывались средние ин-
дексы реализуемости ожиданий (ИРОС) в техно-
логическом и отраслевом разрезах по следующим 
формулам:

 

где M – количество отраслей (равно 23); Ni – количе-
ство технологий, для которых рассчитывалось значе-
ние индекса в i-том году (7 – для индекса за 2019 г., 
19 – для индекса за 2020 г.).

Полученные значения ИРОС были представ-
лены в разделе результатов в виде соответству-
ющих матриц. Построенные индексы отражают 
соотношение сформированных в предыдущем 
периоде технологических ожиданий с приро-
стом реального уровня внедрения цифровых тех-
нологий в отрасли в текущем периоде. Соответ-
ственно, близость значения индекса к 1 говорит 
об относительно точной реализации ожиданий,  
в то время как его низкие значения – о слабой ре-
ализации ожиданий, а высокие значения (> 1) – 
о превышении прироста уровня внедрения над 

ожиданиями, сформированными в предыдущем 
периоде. Поскольку мы оперируем агрегирован-
ными значениями индекса, наши результаты 
также отражают соотношения агрегированных 
параметров на уровне отраслевых групп пред-
приятий, то есть они не обязательно совпадают 
с динамикой отдельных предприятий, хотя, оче-
видно, в большой степени к ней приближены.

Прежде всего, эти индексы используются нами 
для ранжирования отраслей и технологий с точ-
ки зрения реализуемости ожиданий, то есть несут 
в основном описательную функцию. Кроме того, 
сопоставление индексов за 2019 и 2020 гг. позво-
ляет сравнить реализуемость ожиданий до корона-
кризиса и в условиях повышенной неопределен-
ности, спровоцированной им. В этой статье мы 
не пытаемся предложить исчерпывающее объяс-
нение причин распределения отраслей и техноло-
гий согласно значениям рассчитанного индекса, 
а лишь представляем полученные результаты рас-
четов и пытаемся проследить возможные законо-
мерности, которые, вероятно, можно будет оце-
нить в качестве исследовательских гипотез в даль-
нейших работах по мере накопления данных.

Вторая часть исследования базировалась на 
регрессионном анализе переменных, влияющих 
на уровень технологических ожиданий. Исполь-
зовалась стандартная форма линейной регрессии 
OLS при оценке моделей следующего типа:

	 e2018 = t2018 + Δ 2019–2018 + industry + tech + ε, 	(1)

e2019 = e2018 + Δ2019–2018 + Δ2020–2019 + industry + tech + ε, (2)

	 e2020 = e2019 + Δ 2020–2019+ industry + tech + ε, 	(3)

где e2018, e2019, e2020 – количественные переменные, от-
ражающие удельный вес предприятий в отрасли, ру-
ководители которых ожидают соответственно в 2018, 
2019 и 2020 гг. внедрения определенной технологии 
в краткосрочной перспективе; t2018 – количественная 
переменная, отражающая удельный вес предприятий 
в отрасли, внедривших определенную технологию 
в 2018 г.; Δ 2019–2018, Δ 2020–2019– количественные пере-
менные, отражающие прирост (падение) по сравне-
нию с предыдущим годом удельного веса предприя-
тий в отрасли, внедривших определенную технологию 
в 2019 и 2020 гг. соответственно; industry – категори-
альная переменная, отражающая отрасль; tech– ка-
тегориальная переменная, отражающая технологию; 
ε – случайная ошибка модели.
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Соответственно, модель (1) описывает детер-
минанты ожиданий, сформированных в 2018 г. 
и впервые реализованных в 2019 г. – до кризиса; 
модель (2) – детерминанты ожиданий, сформи-
рованных в 2019 г. до кризиса и реализованных 
в 2020 г. в условиях кризиса; модель (3) – детер-
минанты ожиданий, сформированных в 2020 г. 
в условиях кризиса, которые должны быть реа-
лизованы в 2021 г.

Предполагается три возможных механизма 
влияния на уровень ожиданий во временнóй 
перспективе. Во-первых, «инерция» ожиданий, 
уже сформированных в предыдущем периоде, – 
данный механизм проверяется в моделях (2) и (3) 
через включение в них объясняющих перемен-
ных e2018 и e2019 соответственно. Ввиду отсутствия 
данных за 2017 г. в модели (1) переменная, от-
ражающая инерционный фактор формирования 
ожиданий, отсутствует.

Во-вторых, «адаптация» ожиданий к динами-
ке отраслевых технологических изменений в те-
кущем периоде. Предполагается, что менеджеры 
предприятий реагируют на эту динамику и могут 
корректировать свои ожидания в соответствии 
с ней. Этот механизм проверяется в моделях (2) 
и (3) через включение в них объясняющих пере-
менных Δ 2019–2018 и Δ 2020–2019 соответственно. Из-
за отсутствия данных за 2017 г. в модели (1) при 
проверке влияния этого механизма переменная 

прироста доли внедривших технологию пред-
приятий была заменена уровнем внедрения тех-
нологии в 2018 г. (t2018).

В-третьих, отражение в ожиданиях будущей 
динамики отраслевых технологических измене-
ний, то есть их прогностические возможности, 
связанные с доступным менеджерам локальным 
знанием о планируемом внедрении технологий. 
В моделях (1) и (2) данный механизм проверяет-
ся через включение объясняющих переменных  
Δ 2019–2018 и Δ 2020–2019  соответственно. На момент 
написания статьи мы еще не располагали данны-
ми за 2021 г., поэтому в модели (3) этот фактор 
не учитывается.

Исходя из разделения «инерционной», «адап-
тационной» и «предиктивной» компонент техно-
логических ожиданий, мы анализируем их роль 
в условиях различной конъюнктуры, предпола-
гая шоковый рост неопределенности в 2020 г. 
по сравнению с 2018 и 2019 гг.

Результаты и дискуссия

В таблицах 1 и 2 представлены результаты 
расчетов индексов реализуемости ожиданий 
внедрения цифровых технологий на российских 
предприятиях обрабатывающей промышленно-
сти. На рис. 1 и 2 – визуализация этих же резуль-
татов.

Таблица 1

Ранжирование технологий по среднеотраслевому значению индекса реализуемости ожиданий за 2019 и 2020 гг. 
(абсолютное значение и ранг)

Наименование технологий 2019 2020
Индекс Ранг Индекс Ранг

Аддитивные технологии (3D-печать) 2,61 1 1,06 7
«Зеленые» промышленные технологии (100%-ная утилизация и переработка и т. д.) 2,59 2 1,07 6
Интернет вещей 2,58 3 0,98 12
Технологии искусственного интеллекта – ИИ (нейронные сети и машинное обучение) 2,56 4 0,94 13
Цифровое рабочее место 1,91 5 0,99 11
Облачные вычисления 1,72 6 0,85 15
Промышленная аналитика (Big Data Analytics) 1,36 7 1,13 3
Технологии радиочастотной идентификации (RFID) - - 2,52 1
Субтрактивные технологии - - 1,23 2
Цифровые двойники - - 1,13 3
Технологии распределенного реестра (блокчейн) - - 1,12 4
Сенсоры для сбора данных, контроля состояния окружающей среды - - 1,08 5
Энергоэффективные сети дальнего радиуса действия (LPWAN) - - 1,08 5
Технологии виртуальной и дополненной реальности - - 1,03 8
Технологии кибербезопасности - - 1,02 9
Технологии беспроводной передачи данных малого радиуса действия (NFC) - - 1,00 10
Технологии сбора, обработки, анализа больших объемов данных (Big data) - - 0,92 14
Роботизация производства / автоматизированные линии - - 0,85 15
Сервисные боты - - 0,84 16

Источник: расчеты авторов.
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Рис. 1. Распределение технологий по среднеотраслевому значению индекса реализуемости ожиданий за 2019 и 2020 гг.

 2019       2020      ИРОС = 1

Таблица 2

Ранжирование отраслей обрабатывающей промышленности по среднетехнологическому значению  
индекса реализуемости ожиданий за 2019 и 2020 гг. 

(абсолютное значение и ранг)
Отрасль 2019 2020 2020*

Индекс Ранг Индекс Ранг Индекс Ранг
Производство металлургическое 4,07 1 0,55 21 0,52 22
Обработка древесины и производство изделий из дерева и пробки,  
кроме мебели, производство изделий из соломки и материалов для плетения 3,37 2 1,57 3 1,23 5
Производство резиновых и пластмассовых изделий 3,24 3 0,99 12 0,80 16
Производство прочих готовых изделий 3,18 4 1,20 8 0,99 10
Производство прочих транспортных средств и оборудования 3,06 5 0,65 19 0,63 18
Деятельность полиграфическая и копирование носителей информации 2,97 6 0,66 18 0,58 19
Производство прочей неметаллической минеральной продукции 2,88 7 1,35 7 1,14 7
Производство машин и оборудования, не включенных в другие группировки 2,25 8 0,83 16 0,70 17
Производство кожи и изделий из кожи 2,22 9 0,15 22 0,04 23
Ремонт и монтаж машин и оборудования 2,21 10 1,39 6 1,17 6
Производство лекарственных средств и материалов, применяемых  
в медицинских целях 2,13 11 0,96 14 0,87 13
Производство кокса и нефтепродуктов 2,09 12 0,67 17 0,57 20
Производство пищевых продуктов 2,06 13 0,97 13 0,84 14
Производство электрического оборудования 1,83 14 1,11 10 1,03 9
Производство одежды 1,82 15 1,83 2 1,95 2
Производство химических веществ и химических продуктов 1,63 16 0,96 14 0,92 12
Производство мебели 1,57 17 1,51 4 1,40 3
Производство напитков 1,56 18 1,12 9 1,04 8
Производство бумаги и бумажных изделий 1,44 19 0,64 20 0,54 21
Производство готовых металлических изделий, кроме машин и оборудования 1,43 20 1,03 11 0,96 11
Производство автотранспортных средств, прицепов и полуприцепов 1,31 21 0,86 15 0,83 15
Производство текстильных изделий 1,25 22 2,83 1 2,99 1
Производство компьютеров, электронных и оптических изделий 1,11 23 1,41 5 1,34 4

Примечание. * Без учета новых технологий.

Источник: расчеты авторов.
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Можно заметить, что как в технологическом, 
так и в отраслевом разрезе в 2019 г. наблюдался 
некоторый крен в сторону повышенной реализу-
емости ожиданий – значения ИРОС преимуще-
ственно больше 1. Тем не менее в 2020 г. отмеча-
ется серьезное ослабление этой динамики.

Кроме того, можно сказать, что годовые изме-
нения в ранжировании как технологий, так и от-
раслей весьма существенны. Подобная неодно-
родность ожиданий, по всей видимости, связана 
с переходным периодом технологической транс-
формации в России, который скорее характери-
зуется развитием через «рывки», а не как устой-
чивый процесс технологической модернизации.

Соответственно, процесс реализации тех-
нологических ожиданий был довольно нерав-
номерным (исключением из общей тенденции 
стало только внедрение промышленной анали-
тики больших данных). Так, в 2020 г. отмечался 
значительный спад в реализации ожиданий, свя-
занных с использованием ИИ, Интернета вещей, 
«зеленых» и аддитивных технологий, а внедрение 
технологий RFID во много раз превысило ожи-
дания, что привело к аномально высокому зна-
чению индекса по сравнению с другими техно-
логиями. Такой результат можно объяснить реа-
лизацией правительственных инициатив по мар-
кировке продукции с применением RFID-меток.

Единственной из отраслей, которая показала 
значительный рост реализуемости технологиче-
ских ожиданий, стала текстильная промышлен-
ность. Наибольшее падение ИРО в 2020 г. на-
блюдалось в металлургии, производстве прочих 
транспортных средств и оборудования, кожи 
и изделий из кожи, а также в полиграфической 
деятельности. Фармацевтический сектор, кото-
рый привлек к себе повышенное внимание в свя-
зи с пандемией, также был близок к указанной 
группе отраслей с наибольшим уровнем падения 
ИРО, что в основном объяснялось значительным 
ростом его уровня технологических ожиданий 
в 2019 г. по сравнению с 2018 г.

В то же время производство компьютеров, 
электронного и оптического оборудования, ме-
бели, напитков, химических продуктов, готовых 
металлических изделий, за исключением машин 
и оборудования, а также одежды оставались ста-
бильными с точки зрения реализации ожиданий. 
Если в 2019 г. по ИРО лидировали металлургия, 
деревообработка, производство изделий из ре-
зины и пластмассы, то в 2020 г. на первый план 
вышли производство текстиля и текстильных из-
делий, одежды и мебели.

В таблицах 3–5 приведены результаты прове-
денного нами регрессионного анализа.

 2019       2020      ИРОС = 1

Рис. 2. Распределение отраслей обрабатывающей промышленности по среднетехнологическому значению  
индекса реализуемости ожиданий за 2019 и 2020 гг.
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Таблица 3 
Детерминанты ожиданий внедрения  

цифровых технологий в 2018 г.

Переменная Модель

t2018

3,73***
(0,087)

Δ2019–2018

4,26***
(0,049)

industry
-1,40
(0,001)

tech
4,18***
(0,001)

константа
1,98**

(0,022)
R-квадрат 0,2225

Примечание. *** p < 0,01, ** p < 0,05, * p < 0,1.

Источник: расчеты авторов.

Таблица 4
Детерминанты ожиданий внедрения  

цифровых технологий в 2019 г.

Переменная Модель

e2018

2,71***
(0,126)

Δ2019–2018

3,91***
(0,094)

Δ2020–2019

0,63
(0,056)

industry
0,02

(0,002)

tech
-0,37
(0,002)

константа
0,90

(0,04)
R-квадрат 0,1884

Примечание. *** p < 0,01, ** p < 0,05, * p < 0,1.

Источник: расчеты авторов.

Таблица 5
Детерминанты ожиданий внедрения  

цифровых технологий в 2020 г.

Переменная Модель 1
(с добавленными  

новыми технологиями)

Модель 2
(с исключенными  

новыми технологиями)

e2019

-0,67 0,06
(0,05) (0,072)

Δ2020–2019

6,65*** 8,25***
(0,022) (0,047)

industry
3,16*** 1,91*
(0,002) (0,002)

tech
-4,35*** -1,56

(0,001) (0,001)

константа
8,43*** 4,86***
(0,022) (0,032)

R-квадрат 0,1345 0,3194

Примечание. *** p < 0,01, ** p < 0,05, * p < 0,1.

Источник: расчеты авторов. 

Представленные в таблице 5 результаты рас-
чета модели за 2020 г. на двух альтернативных 
выборках технологий не отличаются существен-
ным образом с точки зрения значимости инте-
ресующих нас переменных и коэффициентов, 
так что возможная рассогласованность совокуп-
ных результатов по трем моделям из-за различий 
в выборках не подтвердилась.

Полученные результаты говорят о том, что 
все из выделенных нами факторов  – «инер-
ционный», «адаптационный» и «предиктив-
ный» – действительно могут играть роль в фор-
мировании ожиданий. Однако их воздействие 
проявляется не всегда в равной мере. Наибо-
лее устойчивый – «адаптационный» фактор: он 
был значимым на протяжении всего исследу-
емого нами периода. Кроме того, он оказался 
единственным значимым фактором в 2020 г., 
так как сформированные в 2019 г. докризисные 
ожидания не вызвали «инерционного» воздей-
ствия на новые технологические ожидания 
в 2020 г.

В то же время сформированные в 2018 г. тех-
нологические ожидания оказали существенное 
влияние на ожидания в 2019 г. Впрочем, если 
оценивать их силу воздействия, то в наибольшей 
мере в 2019 г. проявилось влияние «адаптаци-
онного» фактора, в то время как действие «пре-
диктивного» фактора был совсем не значимым. 
В 2018 г. наиболее значительное влияние оказы-
вал именно «предиктивный» фактор, а «адапта-
ционный» шел за ним следом.

Таким образом, в условиях относительно ста-
бильной конъюнктуры и низкого уровня неопре-
деленности на технологические ожидания мож-
но отчасти полагаться как на маркер вероятных 
будущих изменений в отрасли. В условиях же 
повышенной неопределенности они теряют эту 
свою способность. Аналогичным образом в усло-
виях низкой неопределенности могут сохранять 
свое влияние прошлые ожидания, однако в слу-
чае наступления «турбулентности» они полно-
стью пересматриваются и менеджеры начинают 
полагаться только на текущую динамику техно-
логических изменений, которая является значи-
мым источником формирования ожиданий как 
в условиях высокой, так и в условиях низкой не-
определенности.
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Заключение

Наше исследование – первая попытка рас-
смотреть технологические ожидания руководи-
телей предприятий во временном разрезе с точки 
зрения их согласованности в условиях изменяю-
щейся внешней конъюнктуры. Безусловно, по-
лученные результаты нуждаются в расширении 
и дополнительном подтверждении, однако, как 
нам представляется, предложенный подход мо-
жет рассматриваться в качестве отправной точки 
для дальнейших исследований технологических 
ожиданий во временнóй перспективе.

Межотраслевой и межтехнологический ана-
лиз показал, что для индекса реализуемости ожи-
даний характерен достаточно высокий разброс 
значений, по крайней мере в рамках доступ-
ной нам трехгодовой динамики. Рассматрива-
емые в  работе технологии слабо распростране-
ны в российской промышленности, находятся 
на самых начальных этапах использования, что, 
очевидно, во многом объясняет полученные ре-
зультаты. В этом контексте интересно было бы 
проследить дальнейшую эволюцию технологи-
ческих ожиданий менеджеров применительно к 
рассмотренным технологиям. По мере накопле-
ния данных их можно будет использовать для 
анализа циклов ажиотажа и разочарования в тех-
нологиях на уровне отдельных отраслей. Кроме 
того, одним из направлений дальнейших иссле-
дований может стать проверка гипотез в отно-
шении технологических и отраслевых особенно-
стей формирования ожиданий, а также их связи 
с иными характеристиками фирмы, такими как, 
например, размер. Применение инструмента-
рия обследования позволяет получить, помимо 
прочего, данные об ожиданиях, относящиеся не 
к конкретным цифровым технологиям, а к раз-
личным аспектам цифровой активности (напри-
мер, привлечение ИКТ-специалистов, уровень 
инвестиций в цифровые технологии), которые 
также могут быть использованы в будущих ис-
следованиях.

Главным выводом нашей работы является 
то, что внешняя неопределенность и непред-
виденные шоки отрицательно сказываются на 
эволюции ожиданий, разрушая их преемствен-
ность с предыдущими планам и заставляя ме-
неджеров в своих оценках полагаться главным 
образом на текущую динамику реальных темпов 
внедрения технологий. В то же время наши ре-

зультаты показали, что в условиях низкой нео-
пределенности технологические ожидания мо-
гут служить одним из объясняющих факторов, 
позволяющих предсказывать будущий уровень 
технологического развития. Тем не менее их 
объясняющая сила недостаточна, и в подавля-
ющем большинстве случаев ожидания не по-
зволяют прогнозировать будущий уровень вне-
дрения технологий с высокой точностью, о чем 
свидетельствует значительный разброс зна-
чений рассчитанных индексов реализуемости 
ожиданий. Доступное менеджерам локальное 
знание не слишком велико и зачастую оказы-
вается абсолютно не релевантным из-за резких 
скачков внешней конъюнктуры. Впрочем, в на-
шей выборке мы имели дело преимущественно 
с зарождающимися цифровыми технологиями, 
и результаты могли бы быть другими, если бы 
речь шла об устоявшихся в отрасли технологи-
ческих практиках и продуктах.

Кроме того, как уже было отмечено ранее, 
перспективным направлением для дальнейших 
исследований, на наш взгляд, является изучение 
секторов экономики за пределами промышлен-
ности, а именно розничной и оптовой торговли, 
сферы услуг, строительства, где также можно 
проследить переход к новым цифровым техно-
логическим и бизнес-моделям.
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