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 چکیده

شود،    یتجار  یندهایفرآ  ییو بهبود کارا  ینه در هز  ییباعث صرفه جو  ( ممکن استML)  ینیماش  یادگیری( و  AI)  یهوش مصنوع  یدهچک

ا ب  یم  ینها همچن  یفناور  یناما  از  ارزش کسب و کار را  ناتوان  همراه   را به  یید اوقات عواقب شد  یببرند، که گاه  ینتوانند  در    یدارد. 

نت   های فناور  ینا  یرشدر پذ  یررا به تأخ  یراناز مد  یبرخ  تواندیم  ریسکآن    یریتو مد  ییشناسا از تحقق   یجه سوق دهد و در  آنها را 

  یم ترس ار یصنوعحل هوش مراه  یک یاجزا  توانیآن م یقکه از طر کندیم  یشنهادرا پ یدیمقاله چارچوب جد ینخود باز دارد. ا یلپتانس

  های یژگیکه چگونه و  هیمد یکرد. ما نشان م  یریتو مد  ییمشاغل شناسا  یرا برا  ML  و  یارزش هوش مصنوع  یبتخر  یلکرد و پتانس

نتا  یندهافرآ  ها،ی ورود   یکپارچگی  توانندیم  MLو    AI  کنندهیینتع تهد  AI  یستمس  یجو  مفاه  یدرا  از  ارزش    یمحتوا  یمکنند. سپس 

منجر به    یحت  یاارزش شوند    یجادخطرات ممکن است مانع ا  ینچگونه ا  یم تا نشان ده  یم کن  یاستفاده م  ینیآفر  ارزش  دنیو فرآ  ینیآفر

در خدمات    یبر هوش مصنوع  یمبتن  یربات گفتگو  یکاز استقرار    یما کاربرد چارچوب خود را با مثال  یت،ارزش شوند. در نها  یبتخر

 . کنیمیآمده بحث م  یشت پلارفع مشک   یو در مورد چگونگ  دهیمی نشان م  یمشتر 
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فناوری  این  انسانی،  نیروی  بدون  وام  متقاضیان  کوتاه  فهرست  تا  بهینه  نقل  و  حمل  بارهای  محاسبه  وعدهاز  که    دن دهمی   ها 

ساز باشند. به عنوان  توانند مشکل(، اما همچنین می Popoviˇc  ،2016 و  Castelli ،Manzoni ند)ها باشتر از انسان صرفه به مقرون 

و  اند )وارول، فرارا، دیویس، منکزر  زار سهام ایالات متحده ایجاد کرده های ناگهانی را در باهای معاملاتی خودکار تصادف ل، الگوریتم مثا 

 . .(2018ن اوبر با یک عابر پیاده برخورد کرده و کشته است )لوین و وانگ،  (، و یکی از وسایل نقلیه خودرا 2017ی،  ن یفلام

 

 ارت گیری ماشین در تجهوش مصنوعی و یاد  1

صنعتی)  انقلاب  چهارمین  به  ورود  فناوری Schwab  2016با  مصنوعی (  هوش  ماشینی  (AI) های  یادگیری    اتوماسیون (ML) و 
 .کنند های بیشتر و بیشتری هدایت می را در حوزه ار  وک کسب 

داده های ورودی آنقدر برای عملکرد را ببینید(. اولین مورد از این مؤلفه ها داده های ورودی است.    1اجزای مشترک )شکل 
(. 2017سون،  نوعی به عنوان داستان ریاضی توصیف شده است )ویلهوش مصنوعی یکپارچه هستند که بدون آنها، هوش مص

می مصنوعی  دادههوش  از  زیادی  حجم  با  سپیدهتواند  عصر  در  را  آن  و  بیاید  کنار  دادهها  فزایندهدم  اهمیت  بزرگ  ای های 
 دهد. می

های بدون ساختار، مانند تصاویر، گفتار یا مکالمات، علاوه تواند از ورودی ای میطور فزایندهبر این، هوش مصنوعی به  وه  علا 
بسیاری از    (Paschen, Pitt, & Kietzmann, 2020) های تراکنش استفاده کنداریافته، مانند دادهای ساختهبر ورودی 

از    Fraugsterد استفاده می کنند. به عنوان مثال،  های کاربردی هوش مصنوعی خوشرکت ها از داده های تاریخی در برنامه 
، برای تشخیص تقلب در پرداخت استفاده IP نوع اتصال  و نقل و حساب و حمل  های صورتهای تراکنش، از جمله آدرسداده
می (.  O’Hear،2017 کند)می همچنین  مصنوعی  دادههوش  از  جمعتواند  درآوری های  طریق   شده  از  یا  واقعی  زمان 
از    مکن است فروشی مهای آنلاین استفاده کند. برای مثال، برنامه هوش مصنوعی خردهگرهای فیزیکی یا با ردیابی فعالیتحس

میچراغ  نظارت  فروشگاه  در  را  خریداران  که  کند  استفاده  در  هایی  آنها  اینکه  بر  مبنی  شواهدی  با  همراه  مرور کنند،  حال 
اه هستند تا تصمیم بگیرند به آنها تخفیف ارائه دهند. هوش مصنوعی همچنین روشگقیب از طریق وای فای فسایت یک روب

ه بزند تا بررسی کند که آیا همان خریداران توصیه های قبلی محصول را پذیرفته رکت ضرب ممکن است به پایگاه داده های ش
 .اند یا رد کرده اند

مصن          کلیدی هوش  مؤلفه  الگوریتمدومین  که   ML  وعی،  کند) است،  می  پردازش  را  داده  های  ورودی  است که  محاسباتی    رویه 

Skiena  ،2012الگوریتم نوع  ت ML  (سه  دارد:  نظاروجود  تقوحت  و  نظارت  بدون  درت،  انسانی   ML  یت.  متخصصان  شده،  نظارت 

ا را بیاموزد و قوانینی را برای  تا الگوریتم بتواند الگوه مجموعه داده های آموزشی کامپیوتر را با ورودی ها و خروجی های صحیح می دهند

 .اعمال در آینده ایجاد کند

 



 

 . اجزای کلیدی یک راه حل هوش مصنوعی 1شکل 

اندازند، زیرا مطمئن نیستند که چگونه این  را به تاخیر می  ML دهد که مدیران پذیرش هوش مصنوعی وشان می ها نی نظرسنج
هدف این مقاله توانمندسازی   ( McCarthy  ،2017 ، وBughin   ،Chui هایشان کمک کنند)شرکت   توانند بهها می فناوری 
گذاری خود مطمئن باشند. به طور خاص، ما  مدیریت کنند و در سرمایه ها را  د ریسک بتوانن   گیرندگان برای شناسایی مشکلات است تاتصمیم 

ها و اینکه چگونه ممکن است منجر به  های اساسی آن هوش مصنوعی، ویژگی   حلکنیم که اجزای مختلف یک راه چارچوبی را پیشنهاد می 
 .گیردوکار شود را در نظر می تخریب ارزش کسب 

ا  بعدی،  بخش  مراه   جزای یکدر  ترسیم می حل هوش  را  می صنوعی  بررسی  و  ویژگی کنیم  تعیین کنیم که چگونه  کننده هوش  های 
ش مصنوعی را تهدید کنند. سپس از مفاهیم محتوای ارزش  ، فرآیندها و نتایج سیستم هو ها توانند یکپارچگی ورودی می  ML مصنوعی و

خطرات ممکن است منجر به تخریب ارزش برای شرکت شود.    که چگونه این  ان دهیمآفرینی و فرآیند خلق ارزش استفاده می کنیم تا نش 
دهیم. در  فتگوی مبتنی بر هوش مصنوعی در خدمات مشتری نشان می در نهایت، ما کاربرد چارچوب خود را با مثالی از استقرار یک ربات گ 

 .می دهیمبحث قرار    سخنان پایانی خود، چگونگی رفع مشکلات شناسایی شده را مورد

 

 ک راه حل هوش مصنوعی اجزای ی 1.

 

را مجموعه مؤلفهما هوش مصنوعی  از  تعریف میهای فن ای  به روشکنیم که دادهآوری  را  کند که سازی میهایی شبیهها 
در کنند،  توانند قوانین را اعمالها میان های هوش مصنوعی مانند انسحلکند. راهآوری، پردازش و عمل میهوش انسانی را جمع

یاد بگیرند و با تغییرات محیط خود سازگار شوند )راسل  ML یعنی از طریق  ها و اطلاعات جدیدداده ز طریق کسب طول زمان ا
 .(2016و نورویگ،  

آنها سه مورد  از صنایع مورد استفاده قرار می گیرند، همه  در حالی که برنامه های کاربردی هوش مصنوعی در طیف وسیعی 
 .دارند

 

)جدول  است    کنمم  کنند  محدود  یا  تخریب  نیز  را  ها  مؤلفه  هوش    1همان  بین  اتصال  دست،  این  از  اولین مشخصه  ببینید(.  را 

  مصنوعی مختلف است



 

ال، خودروهای خودران به یکدیگر متصل می شوند تا زمانی که یک خودرو اشتباه می کند، یادگیری به سرعت با  عنوان مث   اجزاء. به

گ  اشتراک  به  مذا شبکه  پایگاه ی شود. هوش مصنوعی همچنین می شته  با  داده تواند  از  استفاده  برای  داده خارجی  متنی،  های  های 

داده  انواع  دیگر  و  فراداده  جستجوهای  بصری،  موتورهای  جمله  از  رسانه  (Bordino et al., 2012) خارجی،  های  یا 

کند. اتصال می تواند به جهات مختلفی بر مؤلفه  قرار  برارتباط   (Kalampokis  ،Tambouris  ،& Tarabanis  ،2013اجتماعی)

های  گذاری ورودی آوری یا برچسب وکار کنترلی بر نحوه جمع های هوش مصنوعی تأثیر بگذارد. از آنجایی که ممکن است یک کسب 

های مختلف با  ی طرف ار کننده باشند. اتصال همچنین به سازگ های آن ممکن است خراب، ناقص یا گمراه خارجی نداشته باشد، داده 

پذیری  اف ها باید در قالب یکسان در سیستم وارد شوند(، اگرچه چنین استانداردسازی انعط یکدیگر بستگی دارد )به عنوان مثال، تاریخ 

علاوه بر این، نیاز به   ( Alaimo & Kallinikos  ،2017 کند.)  ای آن را محدود می دهد و غنای زمینه هوش مصنوعی را کاهش می 

های خاصی را به دلایل عملی انتخاب کند  وکار الگوریتم نویسی سازگار ممکن است باعث شود که یک کسب های برنامه از زبان فاده  ستا 

(در نهایت، خروجی های ضعیف  Skiena  ،2012و نه به این دلیل که آنها برای مشکل خاص در دسترس هستند)  (2016)کالوارد،  

طور خودکار  هایی که به ند و دامنه و احتمال اشتباهات را افزایش دهند. برای مثال، ربات خش شو پ می توانند به طور گسترده و سریع

،  Ferrara  ،Varol  ،Davis توانند اطلاعات و شایعات تأیید نشده را منتشر کنند)کنند، می آوری می محتوای فیدهای خبری را جمع 

Menczer  ،& Flammini  ،2014 ) 

مصنوعی   هوش  ویژگی  الگوریتم   تواناییدومین  است.  آن  داده  ML  هایشناختی  در  را  می الگوها  شناسایی  ورودی  از  های  کنند، 
با   Go  بر بازی رومیزی AlphaGo Zeroعنوان مثال،  کنند. به  گیرند و خود تصحیح می ت درس می اشتباها  بازی مکرر  به سادگی با 

 (. 2017خودش تسلط پیدا کرده است )سیلور و همکاران،  

نمونه هایی از همین  و حتی   یباعث تغییر از توصیف صرفاً نحوه رفتار مصرف کنندگان به پیش بین ی هوش مصنوعی  تی شناختوانای

برای یافتن سرطان در   MRI در اسکن های   نوعی را می توان برای تشخیص تغییرات سلولی کوچکمشکل به عنوان مثال، هوش مص 

ظارت، یک مجموعه داده آموزشی با ورودی ها اما بدون  در یادگیری بدون ن بل،  مقادر   .(Tucker, 2018) مراحل اولیه آموزش دید 

برای گروه بندی نقاط داده و تعیین نحوه ارتباط آنهاست. این تکنیک    برچسب به رایانه داده می شود. وظیفه الگوریتم یافتن بهترین راه

ه می تواند استراتژی های بازاریابی و  به عنوان مثال، ک   ی شوند،ا هم خریداری مممکن است برای شناسایی اقلامی استفاده شود که ب 

یک  الگوریتم یک مجموعه داده آموزشی به اضافه    یادگیری تقویتی نامیده می شود. در اینجا به ML فروش را اطلاع دهد. شکل نهایی 

ار عملی شود، باید  برای اینکه این ک  دا کند.هدف داده می شود و سپس باید بهترین ترکیب از اقدامات را برای دستیابی به آن هدف پی 

برای اقداماتی که انجام می دهد )به  معیارهایی برای قضاوت در مورد اقدامات جایگزین )به عنوان مثال، برنده شدن در یک بازی( و پاداش  

 .( در نظر گرفته شود 2013عنوان مثال، امتیاز بازی بالاتر؛ منیه و همکاران،  

است. در انتهای پایین طیف، هوش مصنوعی ممکن است   ML اصل از فرآیند عی، تصمیم خروجی ح وش مصنو سومین جزء کلیدی ه 
( که تا زمانی که یک    Elkins, Dunbar, Adame   Nunamaker, 2013ریب)یک نتیجه واحد برای مثال ایجاد کند، یک امتیاز ف 

ای از نتایج را برای اقدامات بیشتر توسط  ممکن است مجموعه  ا سیستمتحلیلگر تصمیم نگیرد بر اساس آن عمل کند، ارزش اجرایی ندارد. ی 
های  های آنلاین. در نهایت، برخی از سیستم ندگان در پلتفرم کنگذاری محتوا برای توجه تعدیل گران انسانی تولید کند، مانند پرچم تحلیل 

ن می تواند بدون دخالت انسان  ل، یک ماشین خودراوان مثا مل کنند. به عن هوش مصنوعی استقلال دارند تا بر اساس نتایج تحلیل خود ع 
 .( 2016رانندگی کند، هدایت کند یا ترمز کند )گودال،  

 

 

 نامحسوس بودن  اختی توانایی شن  قابلیت اتصال  مولفه 



 

داده های 

 ورودی

استفاده از داده های خارجی که  

شرکت کنترل کیفیت محدودی  

 بر روی آنها دارد 

نمایه  ت برای  مجموعه داده ممکن اس 

 سازی پیش بینی نامناسب باشد 

به ارائه رضایت آگاهانه  کاربر قادر  

نیست. داده ها ممکن است نماینده  

 نباشند 

الگوریتم 

 پردازش 

ین استانداردسازی و  ضه بمعاو

سازگاری در مقابل تناسب و  

 انعطاف پذیری 

فرمول ها پدیده های پیچیده را بیش  

 از حد ساده می کنند

یابی یا به  ارزسی،  دستر امکان  

 روزرسانی مدل وجود ندارد 

تصمیم 

 خروجی 

اشتباهات و خروجی های ضعیف  

 می توانند ویروسی شوند 

ا یا  هبینیمشکل در تأیید کیفیت پیش

 ML هایحتی درک خروجی 

بررسی، چالش یا تصحیح 

 نتایج غیرممکن است 

 

 

 

 ML ویژگی ها و اثرات هوش مصنوعی و .1

ویژگی هایی که راه حل های هوش مصنوعی را فعال  ،   کننددر بخش قبل به دلیل خاصی با هم کار می  هداده شداجزای کلیدی توضیح 
شوند، یا چه فرضیاتی در هنگام  های مختلف چگونه وزن می کند، ویژگی هایی استفاده می چه داده بدانید که هوش مصنوعی از   می کنند، اما 

انجام شده است )هادسون،  داده ها همچنین ممکن است  شرکت   (. 2017  تعریف متغیرها  اساسی  نتوانند به مدل، مفروضات و منابع  های 
(. علاوه بر این، اشاره شده است که افراد زمانی که  2016، میچل کلر و گلدبرگ، ها را به روز کنند )خان، گادالا دسترسی داشته باشند و آن 

دانند  ون دانستن اینکه آیا خود کاربران می (. مدیران بد 2016،  نند )لی کمل می تعامل دارند، متفاوت ع  شوند با هوش مصنوعیمتوجه می 
 .ها چقدر نماینده واقعیت استهای آن که داده   توانند ارزیابی کنندکه با هوش مصنوعی تعامل دارند یا خیر، نمی 

 

 شناسایی پتانسیل تخریب ارزش هوش مصنوعی 

کسب و کارها یا به طور مستقیم، از   (.Torvinen ،2018  و Ja¨rvi  ،Ka¨hko¨nen)   تارزش یک مفهوم در قلب ادبیات کسب و کار اس 
تی که مشتریان مایل به خرید آن هستند، ارزش ایجاد می کنند )بومن و  طریق عملیات خود یا به طور غیرمستقیم، با ایجاد کالاها و خدما

آنها،  اری دو بسی (  ،  Frattini (2019)  و 2000Urbinati  ،Bogers  ،Chiesaآمبروسینی،   از  اند که هدف یک  یگر قبل  بیان کرده 
شرکت هایی می شود که زمانی پیشروان    تجارت ایجاد ارزش است. اما ارزش نیز می تواند از بین برود که گاهی حتی منجر به شکست

ریب و همچنین  زش و تخ خلق ار  را در در نظر گرفتن  (2007(. در این بخش، لپاک، اسمیت و تیلور )2014صنعت بودند )رای و تانگ،  
 وه وقوع آن فرآیندها دنبال می کنیمنح 

 

 ارزش آفرینی و تخریب چیست؟ 

 

شود. هر زمانی که منافع یک کسب و  کمک مثبت به سودمندی کاربر هدف تعریف می  در ساده ترین شکل آن، ارزش آفرینی به عنوان  

(. ارزش ذهنی و خاص  1985کند، رخ می دهد )پورتر،  نی نمی  آن سنگیکار به عنوان مثال، توسعه یک محصول جدید به هزینه های  

قایسه با  های نسبی آن در مدر دست و مزایا و هزینه شود و از نظر تناسب با کار  وسط کاربر هدف قضاوت می است: ذهن از این جهت که ت



 

 ML ما باید هوش مصنوعی واست که  ن معنی  (. ماهیت متنی ارزش به ای2000ترین جایگزین، خاص است )بومن و آمبروسینی،  نزدیک 

 .را در پرتو وظایف خاص در دست و نسبت به هر سرمایه گذاری جایگزین احتمالی ارزیابی کنیم

کاهش سودمندی را درک کند. در برخی موارد، ذینفعان ممکن است در مورد    افتد که کاربر هدفی اتفاق میب ارزش زمانبرعکس، تخری 
 لاف نظر داشته باشند، یا حتی در مورد اینکه کدام معیار باید در این مورد تصمیم گیری کند، اخت ک پروژهنتیجه یمثبت یا منفی بودن  

 (Willumsen, Oehmen, Stingl, & Geraldi, 2019   ) 

  اتصال،   ا مانند(. ام2014تلاش برای تأثیرگذاری بر آن رفتار )به عنوان مثال، با شخصی سازی تجربه مشتری؛ جوهر، موکرجی و سرکار،  

ر  بندی بسیاقبل از اجرا و مقیاس  ML  هایبینیهای زیادی را به همراه دارد. ارزیابی کیفیت پیشتوانایی شناختی هوش مصنوعی چالش 

(که خطراتی را به همراه دارد. همچنین ارزیابی اینکه   Mittelstadt, Allo, Taddeo, Wachter, & Floridi, 2016  دشوار است. )

ند در کل جمعیت صادق است یا اینکه آنها فقط مجموعه داده های موجود را توصیف می کن ML  شده از طریقناسایی  گوهای شآیا ال

هایی تولید کند که برای انسان غیرقابل درک است و بنابراین اصلاح  تواند خروجی می   MLعلاوه بر این،  (.  2017دشوار است )هادسون،  

نامفهوم خود را توسعه دادند)های مذاکره هوش مصنوعی فیس ات ی که ربند زمانیا کنترل آن غیرممکن است، مان  ,Lewisبوک زبان 

Yarats, Dauphin, Parikh, & Batra, 2017 برای توانایی  دیت هایی( و محدو  ML   برای تبدیل ویژگی ها یا ایده های پیچیده به

تلاش  مثال،  برای  دارد.  وجود  باینری  های  استفافرمت  برای  ه ها  از  مصنوده  پیش وش  برای  به  عی  توجه  با  افراد  جنسی  گرایش  بینی 

یت جنسیتی و گرایش  گوریتم از تعاریف دوتایی از هود شده است. در یک مورد، این الش از حسازی بیشان منجر به ساده های چهره ویژگی

ه از نظر فیزیولوژیکی و چه از نظر  کرد، چ  ن تعریفتواهای مختلفی را که از طریق آنها می توان روش جنسی استفاده کرد، بنابراین نمی 

بودن آن است. اکثر برنامه  یین کننده هوش مصنوعی نامحسوس  (. سومین مشخصه تع2017شناختی، منعکس کرد )شارپ و راج،  روان 

نمی گیرندهای   قرار  به  Wilson & Daugherty  ،2018)  کاربردی هوش مصنوعی مورد توجه کاربران  تواند  ا( که می  ین  پذیرش 

  شوند افراد زمانی که متوجه می تواند رفتار کاربر را بهبود بخشد، زیرا برخی ازاربران کمک کند. نامحسوس بودن حتی میری توسط کفناو

، که پس از تعامل با Tayای از چت ربات مایکروسافت،  ستند، مستعد رفتار نادرست هستند، نمونهدر حال تعامل با هوش مصنوعی ه

به    توییتر  کاربران از  که  )لی،  کردند، خاموش می استفاده می Tay  پذیری دریک آسیب طور مخربی  ب 2016شد.  نامحسوس  اما  ودن  (. 

ن است کنترل نشده و بدون چالش باقی بماند. این تهدیدات اخلاقی و  معنی است که استفاده از آن ممک هوش مصنوعی همچنین به این  

از تعاملات صریح بین شرکت و مشتریانش به زندگی اجتماعی مشتریان )پارک، هو، اوه، و  ها اده آوری ددهد، زیرا جمع اعتباری را نشان می 

ه است. و سایر دستگاه های مجهز به اینترنت فعل و  های شخصی گسترش یافتق پوشیدنی و حتی زندگی خانگی آنها از طری (  2012پیل،  

ر نتیجه فرصت های کمتری برای اصلاح اشتباهات و سوگیری  اشد و دداشته ب انفعالات نامحسوس همچنین ممکن است بازخورد کمتری  

نامحسوس بودن باشد. و  انتخاب و رضایت آگاهانه    ها به همراه داشته  ارائه دستیار صوتیرا تضعیف می کند، همانطور که داصول     ر 

Duplex AI  گوگل نشان داده شده است  (Solon, 2018b). نیت داده های  ارزیابی اممصنوعی  دن هوش  علاوه بر این، نامحسوس بو

ی برای شناسایی مجرمان در  نون ایالات متحده از هوش مصنوعمورد نیاز را دشوار می کند. به عنوان مثال، برخی از آژانس های مجری قا 

 .نندا نمی کمعیت استفاده می کنند، اما از آنجا که راه حل توسط اشخاص ثالث ایجاد شده است، سازمان ها این کار ر یک ج

 

کمی به علل یا سوابق  (. ادبیات ارزش آفرینی توجه 2018فرآیندی است که یک نتیجه منفی ایجاد می کند )جاروی و همکاران،  
با این حال، برای مدیران ضروری است که دلایل تخریب   .(Prior & Marcos- Cuevas, 2016) ش داشته استتخریب ارز 

به این ترتیب، مدیران می توانند مشکلات  ( Cuevas, 2016) دهند، درک کنندن رخ می که در آارزش را با توجه به مراحل خاصی 
 .(Ja¨rvi et al., 2018) تخاذ کنند امات پیشگیرانه یا اصلاحی را ارا شناسایی کرده و اقد 

 

 ,.Willumsen et al) کندمی ارائه    آمیزها را برای اطمینان از نتایج موفقیت های تجویزی و بهترین شیوه ادبیات هنجاری دستورالعمل 

 ریب ارزش رخ دهدتعامل شکست بخورد، ممکن است تخ از این منظر، اگر کسب و کار از دستورالعمل ها دور شود و در فرآیند   .(2019



 

(Prior & Marcos-Cuevas, 2016).   ، اما de Lucaو Guenzi   ح  استدلال می کنند که چارچوب های استراتژیک سنتی در توضی
 .زرگ، از جمله برای راه حل های هوش مصنوعی، ناکام هستندارزش در زمینه دیجیتال و از داده های ب   ی ایجادچگونگ

از   .(Ja¨rvi et al., 2018) ، ممکن است تخریب ارزش رخ دهد ابع حیاتی خاصی نداشته باشنددر صورتی که شرکت کنندگان من 
مصنوعی، هوش  های  حل  راه  برای  ای  ویژه  دس  اهمیت  بهعدم  گذاری    ترسی  اشتراک  کلیدی،  های  اطلاعاتداده   ,Vafeas) ناکافی 

Hughes, & Hilton, 2016)   های ناکافی فناوری اطلاعاتو دارایی (IT)  تس ا (Benaroch & Chernobai, 2017).   نشان داده
ش یک شرکت را از بین می  ند، ارز ضافه نکبه جای اینکه به سادگی هیچ چیزی را ا"شده است که فقدان منابع مناسب فناوری اطلاعات  

 IT ند که فقدان منابعنجا پیش می روند که استدلال می کن( تا آ2011) (. گلدشتاین، چرنوبای و بناروخ  280، ص  2003)آرند،    "برد

 .کاربردی می تواند حتی برای تلاش های ارزش آفرینی شرکت مضرتر از شکست های حفاظت از داده باشد

اساس    و رفتار خود را بر این (Ja¨rvi et al., 2018) ی مستلزم آن است که شرکت ها تغییرات را بپذیرند آفرین، ارزش  علاوه بر این 
های رفتاری  کنند که مدل ها را ملزم می ویژه شرکت های دیجیتال به آوری فن  .(Homburg, Jozic, & Kuehnl, 2017) تطبیق دهند

با این حال تحقیقات )به عنوان مثال، مرندینو و همکاران،   .(Ja¨rvi et al., 2018) ند غییر دهود را تخود و نحوه تعاملشان با سهامداران خ 
کنند تا تغییرات  گیری استراتژیک خود تلاش می ی تصمیم ها ا برای انطباق فرآیندها و رویه ه دهد که بسیاری از سازمان شان می ( ن2018

 .منعکس کنند ها را  فناوری   های بزرگ، هوش مصنوعی و سایرناشی از داده 

 

 پیاده سازی چارچوب .2

 

تشخیصی مورد استفاده قرار گیرند   قبلًا ممکن است به عنوان یک ابزارما اکنون بحث می کنیم که چگونه مفاهیم نظری ارائه شده  

تخریب نجر به  تواند م را ببینید( تا به مدیران کمک کند بفهمند که چه زمانی استقرار راه حل های هوش مصنوعی می    2)شکل  

 .ارزش برای شرکت آنها شود. ما را نشان می دهیم 



 

(. تازگی زمانی رخ می دهد که 2014و تانگ،    ایجاد ارزش ممکن است به شکل راه حل های جدید، کارآمد یا مکمل باشد )رای .1.1
(. کارایی از  2001زوت،  آمیت و  وند یا زمانی که اجزای موجود به روش های جدید متصل شوند )اجزای جدید به یکدیگر متصل ش 

(  2014انگ،  ( و مکمل از طریق یکپارچه سازی دارایی ها با اثرات شبکه )رای و ت2007ت،  طریق ساده کردن فعالیت ها )زوت و آمی
 .رخ می دهد

شود که  در تنظیمات تجاری، محاسبه کارایی هزینه آنها است. گفته می ML راه اصلی برای ارزیابی عملکرد هوش مصنوعی و .1.2
،  (Casteli et al., 2016) ها هستندتباهات نسبت به انسان معرض اش  تر و کمتر درتر، سریع های هوش مصنوعی ارزان حلراه 
به عنوان مثال، اتومبیل های خودران   )Huang & Rust)  ،2018 روندنیکی و تحلیلی به کار میه برای کارهای مکاویژه زمانی کبه

همچنین به   ML صنوعی و به ویژهما هوش م(. ا 2016ای بهتر از انسان ها باشند )گودال،  ت جاده  تصادفا  ممکن است در جلوگیری از
 ,.Kietzmann (et al ی موجود)انند یافتن الگوهای ناشناخته قبلی در مجموعه داده هادلیل توانایی آنها در تولید نتایج جدید، م

های اتصال هوش  ین، جنبه زشمند هستند. . علاوه بر ا( ار2017اران،  یا راه های جدید حل یک مشکل )سیلور و همک (2018
 .سازدیه فردی در یک ناوگان خودران، ممکن می های مختلف در یک شبکه، مانند وسایل نقل، مکمل بودن را بین گره ML نوعی ومص

مراقب باشند.    ،به شهرتل آسیب  ، از جمله احتماML کسب و کارها باید از دست کم گرفتن هزینه های بالقوه هوش مصنوعی و .1.3
دران، مانند  مشکلات اخلاقی مرتبط با تصمیمات تعبیه شده در الگوریتم های خودروهای خو  به عنوان مثال، نگرانی عمومی در مورد

، ص  2016را به همراه دارد )گودال( ،    "ه حاشیه راندن کل میدان خطر ب"محافظت از سرنشینان وسیله نقلیه به هزینه تماشاچیان،  
 ,Cormen, Leiserson سبه در مقابل اطمینان)سبات هزینه همچنین ممکن است مبادلاتی مانند سرعت محا (. محا 810

Rivest, & Stein, 2001)   ر مقابل تفسیرپذیری الگوریتم را در نظر نگیرددقت د( یا (Lee & Shin, 2020).   این مبادلات را
د، حتی اگر در  افزایش ده  مدت الگوریتم خود راتواند دقت طولانیمی   وکارسب ل، یک کمی توان در طول زمان اصلاح کرد. برای مثا 

ها را  های کیفیت برای آموزش الگوریتم، آنکنندهگذاری در بررسی سرمایه تواند با  مدت برخی از اشتباهات را مجاز کند، که میکوتاه 
های تحلیلی و ت و کار است. قابلی  روع کسبنقطه ش  موضوع دیگری که باید در نظر گرفت (Solon, 2018a) اهش دهدک

،( به این معنی که Merendino et al 2018) توجهی متفاوت استها به طور قابلها در شرکت لان داده های مدیریت کمهارت 
 .با موانع متفاوتی روبرو خواهند شد   ML و AI های مختلف در هنگام استقرار شرکت 

 ی رود ز بین مشود و اچگونه ارزش ایجاد می   1.4  

مشتری    ارزش آفرینی مجموعه ای از اقدامات است که منجر به تولید یک نتیجه خالص مثبت می شود. برعکس، تخریب ارزش فرآیند  
 .ی شود و تعیین کنید که چگونه به بهترین شکل نیازهای مشتری را برآورده کنیداراحت م ن

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

 

 ش مصنوعی تجاری ه حل هو ش یک را. تشخیص پتانسیل تخریب ارز2کل ش 

 

نند ارائه یک  وظایف مکانیکی، ما  )Huang) & Rust  ،2018 در نهایت، چت بات باید یک کار را انجام دهد. چهار نوع کار ممکن است 
که  اسکریپت شده بر اساس کلمات کلیدی استفاده شده توسط مشتری؛ وظایف تحلیلی، مانند نتیجه گیری در مورد نوع مشکلی    پاسخ
کردن مشتری    مواجه است. وظایف شهودی، مانند درک دلیل شکایت مشتری؛ و وظایف همدلانه، مانند تلاش برای آرام  ی با آنمشتر 

 .ی مکانیکی و تحلیلی هستند، حتی برای راه حل های هوش مصنوعی بسیار قدرتمندودی و همدلانه سخت تر از کارها ناراحت. کارهای شه 

ان مثال، ارائه اطلاعات تحویل( یا از طریق یکی از کارکنان )مثلاً تأیید بازپرداخت(  )به عنو   ر مستقلن به طو وظایف چت بات را می توا 
های تولید زبان طبیعی نیاز دارند تا  مشتریان در تعامل هستند، به توانایی   هایی که مستقیماً بابات د. چت جام داد، که به اتصال نیاز دار ان 

 .و سازگار با شرایط شکایت را ارائه دهند   یرمتخصصافراد غهای قابل فهم برای  پاسخ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ودپیش بینی اینکه چگونه ارزش ممکن است از بین بر .1.4

 



 

های متداول در سیون را در رسیدگی به شکایات )به عنوان مثال، از طریق صفحات پرسش است که اشکال اتوما ها  وکارها مدتکسب

های مکانیزه نسبتاً آسانی دارند. به عنوان مثال می حلشکایات بسیار رایج هستند و راه یاری اززیرا بس اند،  ها( اتخاذ کردهسایتوب

درخواست غرامت اشاره کرد. در سناریوی ما، ربات چت با  ، بازگرداندن و تعویض و در مورد تاخیر در تحویلتوان به شکایت 

یا استفاده  (API)  تواند از یک رابط برنامه نویسی برنامه   کار می  ه کسب و مشتریان در توییتر تعامل خواهد داشت، به این معنی ک 

 .مشتریان در توییتر  عی برای رسیدگی به شکایاتقرار یک ربات چت هوش مصنوکاربرد مدیریتی چارچوب ما با مثال است، کند 

 

 نقشه برداری از اجزای محلول  .1.4

 

ز اتصال، توانایی شناختی و نامحسوس بودن آنها شروع می کنیم  ا   ات ناشیبات و خطرما با شناسایی اجزای مختلف راه حل چت  

ی برای جمع آوری نظرات مشتریان در زمان واقعی داشته باشد.  را ببینید(. با شروع با داده های ورودی، کسب و کار باید کانال  2)جدول  

های خاص خود، و عملیات آن  ها و شیوه مشی خط   بات است،  رج از شرک در این مورد، کانال مورد استفاده توییتر است، که یک کانال خا

سایت( خارج از کنترل شرکت است. هنگامی که مشتریان از طریق توییتر با شرکت ارتباط برقرار می کنند،  )به عنوان مثال، نگهداری وب 

خود توییتر جمع آوری و تجزیه  رائه می دهند توسط  ممکن است از این که با یک ربات چت در حال تعامل هستند و اینکه داده هایی که ا

 .و تحلیل می شود، بی اطلاع هستند 

ها، و تیم پشتیبانی مشتری شرکت  های متداول، موجودی و سایر داده های داده پرسش چت بات همچنین نیاز به دسترسی به پایگاه 

سترسی به پایگاه داده ای از داده  ود، ربات نیاز به د بعلاوه، برای شخصی سازی پاسخ های خ  )Wilson & Daugherty)  2018 دارد

 .(Kietzmann et al., 2018) های تاریخی مشتری، از جمله تعاملات گذشته و ارزش طول عمر مشتری یا تمایل به سرگردانی دارد 

 

ن، باید قابلیت  یی به نظرات مشتریا باید متن فرم آزاد توییتر را پردازش کند. برای تجزیه و تحلیل و پاسخگو ML به نوبه خود، الگوریتم 
نتیجه دلخواه هر مشتری را شناسایی کند و بفهمد که آیا باید بتواند  الگوریتم همچنین  اگر برنامه    پردازش زبان طبیعی را داشته باشد. 

ج نامطلوب و  تواند منجر به نتای بسته به زمینه دارند(، این می نویسان فرضی نادرست داشته باشند )مثلاً در مورد کلماتی که معانی متفاوتی 
 .از بین رفتن ارزش شود

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 . ارزیابی خطرات چت بات 2جدول  



 

 نامحسوس بودن  توانایی شناختی  قابلیت اتصال  مولفه 

 کاربر قادر نیست  نیاز به پردازش دارد  به دسترسی به زمان واقعی متکی است :داده های ورودی
 م کردنفراه انواع مختلف ؛ داده ها از منبع خارجی متن آزاد؛ 
 مطلع  داخلی و خارجی  به پیوندهای داخلی مختلف نیاز دارد  پاسخ ها و 

 رضایت داده ها از جمله  پایگاه های داده  راه حل ها؛ گذشته
  بدون ساختار  به دسترسی به زمان واقعی متکی است معاملات؛ 

  داده ها   اطلاعات مشتری 

انعطاف پذیری را ارائه می   NLP سی به متن دارد نیاز به دستر :الگوریتم پردازش
 دهد

 ممکن است نتواند 

 بندی نتایجارزیابی رتبه   اما احتمال را افزایش می دهد  اطلاعات به درستی زبان طبیعی
  از خطا،  ارزیابی احساسات  ؛ (NLP) پردازش

  و نیاز به پردازش دارد   تحلیل احساسات؛ 
  قابلیت  رتبه بندی نتایج

 در صورت استفاده از  شناختی پیچیده  کپارچه سازی یکپارچه دارد نیاز به ی :م خروجیتصمی
NLG ، 

 کاربر ممکن است باشد  برای پاسخ دادن بهتوانایی لازم   بین چت بات و کارکنان  عمل؛ 
 قادر نبودن احساسات   زبان طبیعی

 چالش یا تصحیح   ؛ (NLG) نسل
 نتایج   مداخله کارکنان 

  
 

ارزش را می توان به روش ها و شرایط دیگری از بین برد. مشتریانی که متوجه نمی شوند در حال تعامل با یک ربات هستند، برای  
ای  ته شد پیروی نمی کند، ناامید می شوند. همچنین، نگهداری پایگاه ه مثال، اگر ربات چت سؤالی بپرسد که به طور معنی داری از آنچه گف 

به همکاری کارکنان برای ورودی داده ها نیاز دارد. به عنوان مثال، یک پایگاه داده سؤالات متداول ممکن است از کارکنان   داده داخلی اغلب
ودجه برای حمایت از این تلاش محدود باشد یا اگر کارمندان با  بخواهد که همه سؤالات، از جمله سؤالات غیرمعمول را ثبت کنند. اگر ب 

ایگاه داده حاصل ناقص خواهد بود. چت بات ها همچنین نیاز به دسترسی به داده های تاریخی کافی دارند و پایگاه  کافی ثبت نکنند، پ  دقت
 .داده راه حل های ممکن باید نماینده طیف کاملی از مشکلات مشتری باشد 

موعه قوانین ساده ای برای  ست در شرایطی که مج سب و کار یادگیری تحت نظارت یا تقویت شده را انتخاب کند، ممکن ا اگر یک ک 
پیوند دادن متغیرها یا رتبه بندی نتایج وجود ندارد، با مشکلاتی مواجه شود. به عنوان مثال، بسیاری از حساب های ربات مخرب ویژگی  

های بازخورد  لقه تواند حن نظارت می (. و یادگیری بدو2017از شناسایی آنها می شود )وارول و همکاران،  هایی را اتخاذ می کنند که مانع  
ایجاد کند که به سرعت آنقدر پیچیده می خود تقویت  الگوریتم کننده  افرادی که  توانند نحوه  اند دیگر نمی ها را ایجاد کرده شود که حتی 

 .(2017عملکرد آنها را توضیح دهند )هادسون،  
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برای رسیدگی به شکایات مشتریان آنلاین استفاده کرده   ML خیر، شرکت ها به طور فزاینده ای از هوش مصنوعی و در سال های ا       
آنها همچنین   .(Kietzmann et al., 2018) کنند شده در زمان واقعی را فراهم می سازی های شخصی ها امکان پاسخ حل اند. این راه 

 ممکن است مشتریان را تشویق کند که نارضایتی خود را مستقیماً به شرکت اعلام کنند  ا کاهش می دهند، کههزینه شکایت مشتریان ر 

(Istanbulluoglu, Leek, & Szmigin, 2017)  اما شکایات مشتری همچنین یک نقطه حیاتی برای رضایت مشتری و بازیابی  
 .(Istanbulluoglu et al., 2017) پس از شکست خدمات است 

ی یک الگوریتم، یک نتیجه خوب چگونه باید تعریف شود؟ در مورد این سوال، منافع کسب و کار و مشتری احتمالاً  توجه به مقدار خروجبا  

ند بهترین تعادل را بین این دو ایجاد  و در حالی که یک دستیار خدمات مشتری انسانی ممکن است بتوا  )، Dawar,) 2018 متفاوت است

ظریف. هوش مصنوعی با وظایف مکانیکی یا تحلیلی بهترین کار را انجام می دهد، اما با    است که چنین باشد.  کند، یک ربات چت بعید

 ، (Huang & Rust) وظایف شهودی یا همدلانه مبارزه می کند

 
 .مکان(   ها )به عنوان مثال،های نمایه و ابرداده ها، داده ار توییت آوری و تجزیه و تحلیل خودک پردازش برنامه برای جمع 

،  (Varol et al., 2017) شوندهای مخرب کنترل می های فعلی توییتر توسط ربات درصد از حساب   15اینکه حداکثر    با توجه به 
ه باشد که منابع پردازش شرکت را هدر  های کلاهبردار تعامل داشتها یا سایر حساب این خطر وجود دارد که ربات چت با این حساب 

شود، و شاید باعث خجالت شود اگر مبادلات منجر به   ML طلاعات نادرست به الگوریتم منجر به وارد شدن اتواند  دهد. همچنین می 
 .مایکروسافت  Tay آمیز شوند، مانند چت ربات دار یا توهین های خنده پاسخ 

ر صریح و ضمنی  هنگامی که چت بات تشخیص داد که با یک شخص در حال تعامل است، باید آنچه را که مشتری می گوید، به طو
های داده به اشتراک گذاشته شده در یک پلتفرم  شایی کند و احساسات را تشخیص دهد. ربات چت ممکن است نتواند همه قالب رمزگ 

اگر هوش مصنوعی در حال حاضر قادر به جمع آوری داده های بدون ساختار است، بسیاری از    آوری کند. به عنوان مثال، حتیرا جمع 
اده نمی کنند، چه به دلیل بودجه محدود یا ناسازگاری با سیستم های قدیمی. مشکلات دیگر نیز  ز چنین فناوری استف کسب و کارها ا

بدون ساختار ممکن است   از داده های  برخی  پایینممکن است ظاهر شوند.  با وضوح بسیار  استفاده باشند، مانند تصاویر   غیرقابل 

(Solon, 2018a)   دازش نتواند از تمام منابع داده موجود استفاده کند )آگاروال،  دلیل کمبود قدرت پریا ربات چت ممکن است به
ه ظرفیت )مثلاً از طریق کلمات  های احساسی رایج ک(. علاوه بر این، در حالی که ربات چت ممکن است برای شناسایی ویژگی 2014

یزی شود، احتمالاً با طنز و کنایه مبارزه  ردهند( برنامه می   کلیدی خاص( و شدت )مثلاً استفاده از حروف بزرگ و علامت تعجب را نشان
ند، که برای  کنها همچنین با اشتباهات املایی و چندین زبان دست و پنجه نرم می ربات  .(2015و پادمنابهان،   Canhoto) کند می 

 .ز است سا هایی که در کشورهایی با بیش از یک زبان رسمی )مثلاً کانادا( حضور دارند، مشکل شرکت 

وریتم، بسیار مهم است که از تکنیکی استفاده کند که با نوع مشکل موجود مطابقت داشته باشد. از این رو، کسب و کار باید  در مورد الگ 
ی از  ی انجام می دهد و چگونه به نتیجه می رسد. این احتمالاً به دو دلیل چالش برانگیز است. اولاً، بسیار بداند و بفهمد که الگوریتم چه کار 

دانند،  عنوان اطلاعات اختصاصی می اند که آنچه را که به کنند که توسط اشخاص ثالث ایجاد شده هایی استفاده می ز الگوریتم کسب و کارها ا
 .(Merendino et al., 2018) های فنی یا غیرخطی لازم برای تفکر هستنددیران ارشد فاقد مهارت کنند. دوم، بسیاری از م فاش نمی 

( تا تغییرات در مقررات، خطوط تولید جدید یا فعالیت های تبلیغاتی  2016سانی دائمی دارد )خان و همکاران،  م نیاز به به روز ر الگوریت
نی لازم برای رسیدگی به شکایات مشتریان را از دست خواهد داد. علاوه بر این، علاوه بر  اخیر را منعکس کند. در غیر این صورت، ارتباط مت

 د طبق مفروضات خاصی در مورد جهان عمل کند و اینها باید اغلب به روز شوند )خان و همکاران، خود، الگوریتم بای   قوانین ریاضی

حتی ساده ترین راه حل هوش مصنوعی نیاز به سرمایه گذاری اولیه    سرمایه گذاری اولیه سنگین و نیاز به تعمیر و نگهداری مداوم. 
زش، دسترسی به پایگاه داده های مختلف و به روز رسانی منظم نیاز دارد  مچنین به قدرت پرداه Solon), (2018 سنگین در آموزش دارد 

که اکثر مشاغل فاقد آن هستند. برخی از  های تخصصی نیاز دارند  همچنین به مهارت  ML که همگی هزینه بر هستند. هوش مصنوعی و 



 

 حالی که برخی دیگر برون سپاری را انتخاب می کنند  و پرهزینه است، در  شرکت ها دریافتند که استخدام استعدادها با آن مهارت ها دشوار

Merendino et al 2018) ) 

و از هوش مصنوعی  استفاده  نهایت،  انتخاب های   ML در  است )هادسون،  مستلزم  ارزش  ارزش و  مورد  امر  2017دشوار در  این   .)
های آموزشی و  های ورودی، مجموعه داده ت داده مواجه شوند که کیفی ای  های عملیاتی ریشه وکارها با سوگیری مستلزم آن است که کسب 

دهند منفی کاذب یا مثبت  و آیا ترجیح می   تر استوکارها باید تصمیم بگیرند که چه نوع دقتی مهم کند. کسب ها را محدود می الگوریتم 
ه رفتار کنند. نتایج حاصل از هوش  ه با چه کسی عادلان کاذب را متحمل شوند. آنها همچنین باید انصاف را تعریف کنند و تصمیم بگیرند ک
سازی  کن است در شخصی بینی تمایلات جنسی افراد مممصنوعی ممکن است برای شرکت و مشتریانش بسیار مهم باشد. برای مثال، پیش 

این می یک آگهی بی  اما  این شود که به یک گروه فرصت ضرر به نظر برسد،  به  ب تواند منجر  ، که نوعی  ا دیگران داده نشود های مشابهی 
هدید  تبعیض است. همچنین می تواند آسیب پذیری اجتماعی و اقتصادی برخی از مشتریان را افزایش دهد یا حتی آنها را در موقعیت های ت 

قدامات خود را  (. از این رو، استقرار هوش مصنوعی مستلزم آن است که کسب و کارها عواقب ا2017کننده زندگی قرار دهد )شارپ و راج،  
 .ر از اثرات درجه اول در نظر بگیرندفرات 

ها  ز ابزارها، تحلیل دقیق ریسک ای ا سود ببرند، به درک پیچیده  ML وکارها بخواهند از استفاده از ابزارهای هوش مصنوعی و اگر کسب 
باید مدیران را ترغیب کند تا  شده در این مقاله   گذاری اولیه کافی برای جلوگیری از تخریب سهوی ارزش نیاز دارند. چارچوب ارائهو سرمایه 

ود که از برخی از دام های رایج  فراتر از نوع الگوریتم مورد استفاده و محاسبات ناقص هزینه و فایده نگاه کنند، بنابراین اطمینان حاصل ش 
 .اجتناب می کنند و می توانند واقعاً برای کسب و کار خود ارزش ایجاد کنند 

 

 ست، جایی که شهود و همدلی برای درک نوع نتیجه مورد نظر مشتری و رفع تنش کلیدی هستند در مدیریت شکایت ا  این یک مشکل 

(Istanbulluoglu et al., 2017) 

ها وسوسه شوند که مکالمات خود را با مشتریان کاملاً خودکار کنند تا در هزینه خود صرفه جویی کنند، اما این    ممکن است شرکت
نت تواند  به  می  ایجاد  ایج رضایت بخشی  به  ربات چت ممکن است منجر  به جای حل سریع مشکل،  مثال،  عنوان  به  باشد.  همراه داشته 

نین ممکن است با تولید پاسخی که با تصویر یا شخصیت برند همسو نیست، ارزش را از بین  سردرگمی یا تاخیر در تعامل شود. ربات همچ
های مختلف کارکنان و هوش مصنوعی آزمایش کنید، زیرا عوامل انسانی  هتر باشد با ترکیب در عوض، ممکن است ب )CCW)  ،2017 ببرد 

ای را تولید  های داده تواند تجسم هوش مصنوعی می  .(CCW  ،2017) های خود با مخاطبان مختلف بهتر هستنداحتمالاً در تطبیق سبک 
تحلیل  به  که  کنندگران کمک می کند  شناسایی  را  الگوهای خاص  و همکاران،    کند  از  2016)خان  که  فردی  با  باید  نیز  اینها  اگرچه   ،)

 .کند تطبیق داده شود و با آموزش تکمیل شود ها استفاده می تجسم 
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راه چگونه  اینکه  مورد  در  بحث  از  میحلپس  مصنوعی  هوش  کسبهای  برای  آن توانند  که  میوکارهایی  کار  به  را  گیرند، ها 
کنیم. ها مواجه خواهند شد، بررسی میوکارها هنگام حل این مشکلات با آن کنون موانعی را که احتمالاً کسبلاتی ایجاد کنند، امشک

مسائلی که برای جلب توجه آنها رقابت می کنند، مدیران باید بتوانند تعیین کنند که باید توجه خود را به   اول، با توجه به انبوهی از
(. برای انجام این کار در زمینه هوش مصنوعی، مدیران باید پتانسیل تخریب ارزش 2002،  نند )داونپورت و بک کدام یک معطوف ک 

کمی کنند. پس از مشاوره با سهامداران کلیدی در سازمان، مانند مدیران پایگاه    مرتبط با هر یک از اجزای راه حل هوش مصنوعی را
با استفاده از مقیاس لیکرت رتبه بندی کرد، بنابراین نشان می دهد یی شده را می توان  داده یا مدیران برند، اثرات هر مشکل شناسا 

د تصویری از منبع و اثرات هر ریسک ارائه دهند تا به نشان که کدام رویداد محتمل ترین و شدیدترین است. سپس، مدیران می توانن
آزمایش نشده  ML وان مثال، یک مدل(. به عن 2004هود،    دادن پتانسیل تخریب ارزش برای دیگران در شرکت کمک کنند )لوی و 



 

ست به اجزای دیگر متصل یک ضعف بالقوه را نشان می دهد. اگر راه حل مبتنی بر هوش مصنوعی که در آن مدل به کار گرفته شده ا 
یا اگر    به کار گرفته شود،   نباشد و با مشتریان کمی استفاده شود، تنها یک ریسک جزئی را نشان می دهد. اما اگر راه حل به سرعت

 .در صنایع تحت نظارت مانند خدمات مالی مشاوره ارائه کند، اشتباهات کوچک به راحتی می توانند به مشکلات بزرگ تبدیل شوند

 می توانند نشان دهند  ML م، پیشگیری یا رسیدگی به مشکلات شناسایی شده می تواند پرهزینه باشد. هوش مصنوعی و دو 
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