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DECISION SUPPORT SYSTEMS FOR ESG INVESTMENTS

У статті систематизовано сучасні підходи до розробки систем підтримки прийняття рішень у

сфері ESG-інвестицій. Виокремлено методологічні напрями, що включають багатокритеріальні

моделі (MCDM), інструменти штучного інтелекту та машинного навчання (AI/ML), глибинне на-

вчання (DL), аналітику великих даних (Big Data), мультиагентні архітектури, імітаційні та гібридні

рішення. Для кожного з них визначено ключові переваги, обмеження та можливості застосу-

вання в інвестиційному аналізі. Особливу увагу приділено проблемі довіри до ESG-метрик, які

часто є неповними або маніпулятивними, що створює ризик greenwashing. Запропоновано вра-

ховувати перспективу впровадження "шару довіри", який може бути забезпечений технологією

Blockchain, для підвищення прозорості й достовірності даних. Результати дослідження можуть

бути використані для розробки більш стійких та прозорих інвестиційних стратегій щодо інтег-

рації ESG-стандартів на підприємствах.

The article systematizes modern approaches to the development of decision support systems (DSS)

in the field of ESG investments. It identifies the main methodological directions, including multi-

criteria decision-making models (MCDM), artificial intelligence and machine learning tools (AI/ML),

deep learning (DL), big data analytics, multi-agent architectures, simulation models, and hybrid

solutions. For each of these approaches, the key advantages, limitations, and practical applications

are defined. Special attention is paid to the problem of trust in ESG metrics, which are often

incomplete, inconsistent, or subject to manipulation, creating the risk of greenwashing. The article

proposes considering the integration of a "trust layer" to enhance transparency and data reliability.

The findings suggest that combining classical analytical tools with modern AI-driven approaches can

increase the robustness of decision support systems. Such results can be applied in forming
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ПОСТАНОВКА ПРОБЛЕМИ
У ЗАГАЛЬНОМУ ВИГЛЯДІ ТА ЇЇ ЗВ'ЯЗОК
ІЗ ВАЖЛИВИМИ НАУКОВИМИ
ЧИ ПРАКТИЧНИМИ ЗАВДАННЯМИ

У сучасних умовах глобалізації та цифрової транс-
формації дедалі більшого значення набуває урахуван-
ня екологічних, соціальних та управлінських (ESG) фак-
торів у процесах інвестування. Традиційні підходи, орі-
єнтовані виключно на фінансові показники, уже не
відображають повної картини сталого розвитку під-
приємств і не забезпечують інвесторам належного рівня
оцінки ризиків. Зростання ролі нефінансової звітності
створює потребу у нових інструментах аналізу, здатних
інтегрувати різнорідні дані, оперативно обробляти ве-
ликі інформаційні потоки та формувати прозорі реко-
мендації.

У цьому контексті системи підтримки прийняття
рішень (СППР) стають ключовим інструментом для роз-
робки ефективних ESG-стратегій. Водночас залишаєть-
ся низка проблем, пов'язаних із якістю та достовірні-
стю вихідних ESG-метрик, відсутністю єдиних стан-
дартів оцінювання та недостатнім рівнем довіри інвес-
торів до результатів аналізу. Це зумовлює необхідність
огляду існуючих підходів до СППР та пошуку шляхів їх
подальшого розвитку.

АНАЛІЗ ОСТАННІХ ДОСЛІДЖЕНЬ
І ПУБЛІКАЦІЙ

У сучасних дослідженнях систем підтримки прий-
няття рішень для ESG-інвестицій виділяється кілька ме-
тодологічних напрямів. De Lucia, Pazienza та Bartlett
[1] довели, що застосування методів машинного на-
вчання та логістичної регресії дозволяє прогнозувати

sustainable investment strategies, improving the quality of decision-making processes, and

supporting enterprises and regulators in the transition towards sustainable finance. In this sense,

DSS are becoming not only analytical tools but also mechanisms for building investor confidence

and aligning business operations with long-term sustainability goals.

In addition, the methodological review emphasizes the interdisciplinary nature of DSS for ESG

investments, which combine elements of economics, management, computer science, and data

analytics. Such an approach not only strengthens the theoretical foundations of sustainable finance

but also provides practical recommendations for enterprises and policymakers. By incorporating

standardized ESG reporting, automated validation techniques, and advanced computational models,

future DSS solutions can contribute to global efforts in achieving the Sustainable Development Goals

(SDGs). Furthermore, the integration of emerging technologies such as blockchain, cloud platforms,

and distributed ledgers may further enhance the immutability and interoperability of ESG data,

creating more resilient infrastructures for global financial markets. This demonstrates that the

integration of methodological diversity with transparent data governance is essential for advancing

both academic research and applied investment practices, helping organizations to make informed

decisions, manage risks effectively, and demonstrate accountability to stakeholders.

Ключові слова: системи підтримки прийняття рішень; ESG; інвестиції; великі дані; штучний інтелект;
blockchain; мультиагентні системи; greenwashing.

Key words: decision support systems; ESG; investments; big data; artificial intelligence; blockchain; multi-agent
systems; greenwashing.

фінансові показники ROE і ROA на основі ESG-метрик
публічних компаній у Європі, підтвердивши позитивний
вплив сталих практик на фінансову результативність.
Matos, Barros та Sarmento [2] дослідили стабільність
дивідендної політики в європейських компаніях під
впливом ESG-факторів, підкресливши роль нефінан-
сових характеристик у стійкості корпоративних стра-
тегій.

Li, Yu та Wang [3] розробили підхід до оцінювання
ESG-менеджменту в промислових підприємствах, по-
єднавши алгоритми інтелектуального аналізу даних та
багатокритеріальні методи. Yu, Rabhi та Bandara [4] зап-
ропонували онтологічну архітектуру для уніфікації ESG-
показників, що підвищує сумісність даних і прозорість
DSS. Lee, Lee, Lee та Kim [5] на основі семантичного
аналізу й багатокейсового підходу ідентифікували клю-
чові ESG-тренди у сфері міжнародних контейнерних
перевезень.

Zhang, Zhang та Sun [6] виявили значний вплив полі-
тики торгівлі викидами вуглецю на ESG-результа-
тивність китайських підприємств, акцентуючи увагу на
екологічному вимірі. Lavin та Montecinos-Pearce [7]
здійснили емпіричний аналіз впливу різноманітності
ради директорів на якість ESG-звітності в країнах, що
розвиваються. Ma, Ock, Wu та Zhang [8] встановили, що
внутрішній контроль опосередковано впливає на еко-
логічні інновації через корпоративні інвестиції у довкі-
лля.

Fu, Narayan, Weber, Tian та Ren [9] довели, що ло-
кальна конфуціанська культура визначає рівень ESG-
рейтингів компаній у Китаї. Zhao, Elahi, Khalid, Sun [10]
дослідили взаємозв'язок між силою влади CEO та кор-
поративними ризиками, показавши, що ESG-показники



75

ЕКОНОМІЧНА НАУКА

значною мірою залежать від управлінських структур.
Dong, Shao, Xin та Lu [11] побудували рамкову модель
оцінювання сталого розвитку китайських електроенер-
гетичних підприємств на основі поєднання ESG та цілей
сталого розвитку.

Sood, Pathak, Jain та Gupta [12] використали не-
чіткий метод AHP для визначення пріоритетності ESG-
факторів інвесторами в Індії, зробивши вагомий внесок
у розвиток нечітких СППР. Su та Sun [13] вдосконалили
модель TOPSIS на базі кумулятивної теорії перспектив
для оцінки ESG-показників у державних гірничих
підприємствах. Duan, Yang та Xiong [14] підтвердили, що
високі ESG-результати зумовлюють зростання вартості
китайських виробничих компаній.

Zhai, Ding, Zhang, Jiang та Zhang [15] продемонст-
рували, що розвиток цифрової інфраструктури (зокре-
ма в межах політики Broadband China) підвищує рівень
ESG-ефективності компаній. Yuan, Luan та Wang [16]
проаналізували вплив подій ESG-рейтингу на інновації
у сфері зелених технологій, наголосивши на ролі нефор-
мальних соціальних регуляторів. Ren, Zhou, Si, Wang та
Guo [17] показали, що ESG-показники традиційних
енергетичних компаній прямо впливають на масштаби
їхніх інновацій у сфері сталого розвитку.

ФОРМУЛЮВАННЯ ЦІЛЕЙ СТАТТІ
(ПОСТАНОВКА ЗАВДАННЯ)

Метою статті є систематизація та критичний аналіз
сучасних підходів до розробки і використання систем
підтримки прийняття рішень у сфері ESG-інвестицій.
Завдання дослідження полягають у:

— узагальненні методологічних напрямів для фор-
мування бази моделей (MCDM, AI/ML, Deep Learning,
Big Data, мультиагентні та гібридні СППР);

— визначенні їх ключових переваг і обмежень у кон-
тексті прийняття інвестиційних рішень;

— виявленні існуючих проблем, пов'язаних з якістю,
сумісністю та достовірністю ESG-даних;

— окресленні перспектив подальшого розвитку
СППР з акцентом на підвищення прозорості та на-
дійності інвестиційного аналізу.

ВИКЛАД ОСНОВНОГО МАТЕРІАЛУ
ДОСЛІДЖЕННЯ

Сфера інвестицій підприємства дедалі більше зале-
жить від урахування екологічних, соціальних та управ-
лінських факторів (ESG-стандартів). У цих умовах у
бізнес-середовищі стрімко розвиваються системи
підтримки прийняття інвестиційних рішень (СППІР), які
дають змогу інтегрувати фінансові та нефінансові по-
казники.

Сьогодні існує чимало напрямів розвитку бази мо-
делей СППР, що застосовуються до ESG-інвестицій, ба-
зуючись на багатокритеріальних методах (MCDM), ме-
тодах машинного навчання та штучного інтелекту (AI/
ML), методах обробки великих даних (Big Data), муль-
тиагентному підході, а також гібридизації підходів. Про-
те із зростанням глобалізації, уніфікації міжнародних
стандартів і посиленням регуляторних вимог ці системи
стикаються з новими викликами — вони вже не завжди
здатні забезпечити достатньо точну оцінку ризиків і перс-
пектив зростання.

Сучасні СППІР, крім традиційних фінансових показ-
ників, дедалі частіше враховують рівень екологічних ви-
кидів, якість корпоративного управління, соціальну полі-
тику компаній та інші нефінансові фактори. Водночас
саме якість вихідних ESG-метрик залишається головною
проблемою: компанії нерідко подають неповні або вик-
ривлені дані, що створює ризик greenwashing — мані-
пулятивного завищення екологічних чи соціальних по-
казників задля підвищення інвестиційної привабливості.

Одним із найстаріших і водночас найбільш пошире-
них підходів до побудови СППІР є багатокритеріальні
методи (MCDM). Вони дозволяють поєднувати фінансові
показники з нефінансовими (екологічними, соціальни-
ми, управлінськими) в єдиній моделі. Такий підхід дає
змогу структурувати складну проблему у вигляді систе-
ми критеріїв та альтернатив і здійснювати їх подальшу
обробку за допомогою алгоритмів AHP, TOPSIS,
PROMETHEE, ELECTRE, DEMATEL тощо. У результаті
формується рейтинг варіантів, що робить процес вибо-
ру прозорим і керованим.

У контексті ESG-стратегій багатокритеріальні СППР
застосовуються для вибору сталих фондів або інвести-
ційних стратегій [12; 13], оцінки ESG-показників на ос-
нові експертних суджень і їхнього подальшого ранжу-
вання [12; 14], а також інтеграції кількісних і якісних
факторів у єдину модель оцінювання [13].

Практика показує, що використання гібридних ба-
гатокритеріальних моделей забезпечує більш узгоджені
результати, ніж застосування одного алгоритму. По-
єднання, наприклад, AHP і TOPSIS дає змогу уникнути
розсіяності оцінок і підвищує збалансованість резуль-
татів [13]. Такі системи також можуть адаптувати інвес-
тиційні стратегії до змін регуляторних вимог, зберігаю-
чи універсальність для різних ринків і юрисдикцій [14].
Додатково, інтеграція MCDM з інструментами штучно-
го інтелекту дає можливість автоматизувати обробку
ESG-даних і зменшити суб'єктивність у визначенні ваг
критеріїв, водночас зберігаючи прозорість процесу
прийняття рішень [12].

Суттєвою перевагою багатокритеріальних СППР є
відкритість і зрозумілість усіх етапів аналізу. Водночас
головним обмеженням залишається суб'єктивність: ваги
критеріїв задаються експертами, що створює ризик упе-
редженості. Використання нечіткої логіки частково зни-
жує цю проблему, але водночас додає додатковий еле-
мент невизначеності [12; 13].

Таким чином, багатокритеріальні СППР залишають-
ся базовим інструментом для інтеграції ESG-факторів у
розробці підходу до оцінювання ESG-менеджменту в
промислових підприємствах, поєднують у процесі прий-
няття інвестиційних рішень. Вони забезпечують
гнучкість і прозорість, однак потребують подальшого
розвитку механізмів автоматизованого збору й пере-
вірки даних.

Зі значним розвитком інформаційних технологій та
зростанням обчислювальних потужностей важливим
проривом у сфері кібернетичних наук стало застосуван-
ня методів штучного інтелекту та машинного навчання
(AI/ML). Сучасні СППР, які використовують у своїх мо-
делях ці підходи, отримали можливість більш глибоко-
го та точного аналізу, прогнозування та швидкої оброб-
ки великих масивів даних (Big Data).
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AI/ML, інтегровані в СППІР, здатні опрацьовувати
як фінансові дані, так і нефінансові показники (еко-
логічні викиди, прозорість управління, соціальні марке-
ри тощо), що належать до ESG-стандартів, забезпечу-
ючи більш виважені інвестиційні рішення. Такі системи
формують ESG-стратегії, у яких під час формування
інвестиційного портфеля враховуються ESG-показники,
а для оцінювання використовуються алгоритми ML [1].
Методи машинного навчання застосовуються для кла-
сифікації компаній за рівнем відповідності ESG-вимо-
гам та для визначення можливих інвестиційних варіантів
[1; 11]. Вони також дозволяють аналізувати широкий
спектр ESG-даних із різних джерел, що дає змогу не
лише оцінювати поточний стан компаній, а й прогнозу-
вати їхню поведінку в динаміці [3].

Суттєвою перевагою AI/ML-СППР є їхня адап-
тивність: такі системи здатні навчатися на нових даних і
коригувати моделі відповідно до змін ринкових чи ре-
гуляторних умов. Це особливо важливо у сфері ESG,
де стандарти швидко змінюються, а очікування інвес-
торів постійно зростають.

Водночас головним викликом залишається якість
і надійність даних. Навіть найкращі алгоритми не га-
рантують достовірних результатів у разі використан-
ня неперевірених або викривлених ESG-метрик [11].
Додатково на достовірність ESG-оцінок впливають
культурні та інституційні чинники, що підтверджує дос-
лідження локальної конфуціанської культури в Китаї
[9]. Ця проблема безпосередньо пов'язана з явищем
Greenwashing, коли компанії маніпулюють нефінансо-
вою звітністю задля підвищення своєї інвестиційної
привабливості.

Таким чином, AI/ML-СППР потребують інтеграції з
механізмами перевірки та забезпечення прозорості да-
них, що дозволить знизити ризики викривлення інфор-
мації та підвищити довіру до результатів аналізу.

Окремим напрямом розвитку сучасних СППР є зас-
тосування глибинного навчання (Deep Learning, DL). На
відміну від класичних алгоритмів машинного навчання,
DL дає змогу будувати складні багаторівневі моделі,
здатні автоматично виявляти приховані залежності у
великих і різнорідних масивах даних. У сфері ESG-інве-
стицій це особливо важливо, адже компанії генерують
значні обсяги інформації — від фінансової звітності та
нефінансових показників до новинних публікацій і не-
структурованих текстів соціальних мереж.

СППР, що використовує DL-моделі, здатна забез-
печувати більш точне прогнозування дохідності та ри-
зиків ESG-портфелів. Нейронні мережі виявляють при-
ховані закономірності між ESG-метриками та фінансо-
вими показниками краще, ніж класичні методи. Дослід-
ження підтверджують підвищення точності прогнозуван-
ня дохідності та зменшення похибки у визначенні ризи-
ку в порівнянні з багатокритеріальними та ML-підхода-
ми [1].

Гібридні рішення, що поєднують DL із багатокрите-
ріальними методами, поєднують високу точність прог-
нозів, характерну для DL, з прозорістю процесу прий-
няття рішень, яку забезпечують MCDM-моделі. Це особ-
ливо важливо, адже інтерпретованість результатів за-
лишається ключовим фактором довіри з боку інвес-
торів.

До основних переваг DL-СППР належать здатність
обробляти великі й різнорідні дані, вища точність про-
гнозування фінансових результатів та ESG-ризиків, а
також можливість виявляти складні й нелінійні взаємоз-
в'язки. Водночас DL має суттєве обмеження — за-
лежність від великих обсягів якісних даних. У контексті
ESG це критично, адже дані часто неповні, різнорідні
та можуть бути викривлені через greenwashing.

Швидке зростання обсягів корпоративних даних
призвело до формування нового напряму у розвитку
СППР — інтеграції технологій Big Data Analytics. Це
особливо актуально у сфері ESG-інвестицій, де обсяги
та різнорідність даних є надзвичайно великими: фінан-
сові та нефінансові звіти, державні реєстри, публікації,
інформація, отримана з виробництв і логістичних сис-
тем тощо. Основне завдання Big Data-СППР полягає у
зборі, очищенні та аналізі цих потоків для подальшого
використання у процесі прийняття інвестиційних рішень.

Такі системи можуть використовувати великі дані
для оцінювання ESG-ризиків, інтегруючи інформацію з
відкритих джерел і корпоративної звітності. Алгорит-
ми аналізу даних дозволяють формувати інтегровані
оцінки сталості компаній та виявляти приховані законо-
мірності й тренди, які не видно у традиційних фінансо-
вих моделях [11]. Інтеграція Big Data з методами машин-
ного навчання розширює ці можливості: алгоритми ML
здатні будувати прогнози дохідності та ризиків, а СППР
інтегрує отримані результати у процес відбору інвести-
ційних альтернатив. Це поєднання значно підвищує
точність прогнозування та дозволяє швидко адаптува-
тися до змін ринкових умов [1; 6].

До основних переваг Big Data-СППР належать
здатність працювати з різними типами даних (структу-
рованими, неструктурованими, потоковими), інтеграція
ESG-звітності з відкритих і внутрішніх баз, а також підви-
щення точності прогнозів завдяки ширшому інформа-
ційному контексту. Водночас великі обсяги інформації
самі по собі не гарантують її якість і достовірність, особ-
ливо коли компанії свідомо прикрашають свої ESG-по-
казники. Це створює передумови для інтеграції таких
систем із Blockchain-технологіями, які можуть забезпе-
чити прозорість і надійність вхідних даних.

Перспективним напрямом розвитку СППІР є вико-
ристання мультиагентних систем (Multi-Agent DSS). Їхня
ключова перевага полягає у здатності моделювати взає-
модію різних учасників інвестиційного процесу — ком-
паній, інвесторів, регуляторів, аудиторів та навіть спо-
живачів. Кожен агент виконує власну роль і діє авто-
номно, але водночас взаємодіє з іншими. Це дозволяє
системі відтворювати складну багаторівневу динаміку
прийняття рішень у сфері ESG.

Мультиагентні СППР активно застосовуються для
розробки сталих інвестиційних стратегій. Агентам де-
легуються завдання зі збору даних, аналізу ESG-показ-
ників, виявлення ризиків та формування рекомендацій
для інвесторів. Завдяки багаторівневій структурі аген-
ти можуть оновлювати власні правила на основі нової
інформації, що підвищує адаптивність системи до змін
ринкового середовища.

Ефективним виявляється поєднання мультиагентно-
го підходу з методами глибинного навчання. У такій
архітектурі агенти виконують функції збору та поперед-



77

ЕКОНОМІЧНА НАУКА

ньої валідації ESG-даних, тоді як DL-моделі прогнозу-
ють ризики. Подібна інтеграція значно покращує резуль-
тати у виявленні маніпуляцій у звітності та підвищує
якість інвестиційних рекомендацій.

До основних переваг мультиагентних СППР нале-
жать гнучкість та адаптивність, розподіленість у роботі
з різними джерелами даних та можливість моделюван-
ня конфлікту інтересів, що дозволяє відтворювати ре-
альні ситуації взаємодії між підприємствами, інвестора-
ми та регуляторами. Водночас обмеженням таких сис-
тем є складність проєктування: зі збільшенням кількості
ролей та зв'язків модель стає важчою для реалізації.
Крім того, мультиагентні системи залишаються чутли-
вими до достовірності вхідних даних: у випадку викрив-
лених ESG-звітів повністю усунути ризик greenwashing
вони не можуть [4].

Сучасний розвиток СППР у сфері ESG-інвестицій
дедалі частіше спрямований у бік гібридних рішень, які
поєднують кілька методологічних підходів. Це пояс-
нюється тим, що жоден окремий інструмент не здатен
одночасно забезпечити високу точність прогнозів, по-
яснюваність результатів і стійкість у динамічних ринко-
вих умовах.

Гібридні моделі дозволяють компенсувати недоліки
кожного з методів і формувати більш збалансовані ре-
зультати. Наприклад, поєднання багатокритеріальних
методів, зокрема fuzzy AHP, із процедурами оцінюван-

ня ESG-факторів забезпечує точніші результати [12].
Інтеграція DL з багатокритеріальністю в глибинних ней-
ронних мережах поєднує високу точність прогнозів із
можливістю пояснення рішень інвесторам. Використан-
ня Big Data разом із ML забезпечує збір і структуруван-
ня великих потоків даних, побудову прогнозів і форму-
вання рішень на основі обробленої інформації [1; 6].
Поєднання мультиагентних систем із DL створює архі-
тектуру, де агенти відповідають за збір і валідацію ESG-
даних, а нейронні мережі прогнозують ризики, що доз-
воляє досягти як адаптивності, так і високої точності.

Основними перевагами гібридних СППР є стійкість
до змін ринку завдяки поєднанню різних методів, ба-
ланс між точністю та прозорістю — коли прогнозні мо-
делі забезпечують якість, а багатокритеріальність гаран-
тує зрозумілість результатів, а також адаптивність, що
дає змогу інтегрувати нові підходи у разі потреби. Вод-
ночас головним обмеженням залишається складність
реалізації: інтеграція кількох методів вимагає значних
обчислювальних ресурсів, уніфікованих форматів да-
них і ретельно продуманої архітектури [1; 12].

Ще одним важливим напрямом розвитку СППР у
сфері ESG-інвестицій є використання нечіткої логіки
(fuzzy logic) та імітаційного моделювання (simulation
modeling). Ці підходи особливо корисні в умовах невиз-
наченості та неповноти даних, що є типовим для ESG-
звітності.

Характеристики підходів Підходи 
до 

підтримки 
рішень 

Основні переваги Недоліки Додатково 

MCDM Прозорість; 
адаптивність до змін 
стандартів; зрозумілий 
процес зважування 

Суб’єктивність ваг; 
залежність від 
експертних оцінок 

Інтеграція з AI для 
зменшення впливу 
людського чинника 

AI/ML Прогнозування 
ризиків; адаптивність 
до нових даних; робота 
з великими обсягами 

Чутливість до якості 
даних; можливе 
перенавчання 

Використання разом з 
MCDM для 
пояснюваності 

Deep 
Learning 
(DL) 

Висока точність 
прогнозів; здатність 
обробляти великі та 
різнорідні дані 

«Чорний ящик»; 
потреба у великих 
наборах якісних даних 

Поєднання з MCDM 
для прозорості 

Big Data 
DSS 

Інтеграція різних 
джерел (фінанси, ESG, 
новини, сенсори); 
виявлення трендів 

Проблеми 
стандартизації; потреба 
в значних 
обчислювальних 
ресурсах 

Використання 
семантичних моделей 
для 
інтероперабельності 

Multi-
Agent DSS 

Моделювання взаємодії 
стейкхолдерів; 
адаптивність; 
паралельна обробка 
даних 

Складність 
проєктування; 
залежність від вхідних 
даних 

Поєднання з DL для 
підвищення точності 

Гібридні 
DSS 

Баланс точності та 
пояснюваності; 
робастність; гнучкість 

Складність інтеграції 
методів; 
ресурсомісткість 

Найперспективніший 
напрям розвитку 

Fuzzy DSS Робота з 
невизначеністю; 
врахування 
якісних/лінгвістичних 
оцінок 

Складність 
формалізації 
лінгвістичних змінних 

Поєднання з MCDM 
для більшої точності 

Simulation 
DSS 

Перевірка стратегій у 
різних сценаріях; 
оцінка стійкості 

Високі вимоги до 
даних і моделей 
сценаріїв 

Використання з Big 
Data для реалістичних 
прогнозів 

 

Таблиця 1. Переваги і недоліки сучасних методологічних підходів до прийняття рішень

у сфері ESG-інвестицій

Джерело: сформовано авторами на основі [1; 3; 5; 6; 11; 12; 13; 14; 15; 16; 17].
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Нечітка логіка дозволяє працювати з якісними та
експертними оцінками, які складно виразити у числовій
формі. У СППР для сталих інвестицій нечіткий підхід за-
стосовується тоді, коли оцінка ESG-факторів подаєть-
ся через лінгвістичні змінні на кшталт "високий рівень
відповідальності" чи "низькі ризики". Це зменшує су-
б'єктивність і враховує невизначеність у судженнях ек-
спертів, роблячи моделі більш наближеними до реаль-
них управлінських ситуацій, де дані неповні або нео-
днозначні [12].

Імітаційне моделювання, своєю чергою, використо-
вується для створення сценаріїв розвитку ринку, змін
регуляторних умов або появи нових ESG-вимог. По-
єднання багатокритеріального аналізу та імітаційних
підходів дозволяє перевіряти, як інвестиційні рішення
проявлятимуть себе в умовах різних сценаріїв — від
сприятливих до кризових [12]. Це додає надійності і дає
змогу інвесторам оцінити стійкість стратегій у довгост-
роковій перспективі.

Серед ключових переваг цих підходів — здатність
враховувати невизначеність і суб'єктивні фактори, фор-
мувати сценарії розвитку майбутнього, що допомагають
готуватися до можливих ризиків, а також гнучкість у по-
єднанні з іншими методами (MCDM, ML, Multi-Agent).
Водночас основними викликами залишаються склад-
ність формалізації лінгвістичних змінних і потреба у

значних обчислювальних ресурсах для моделювання
сценаріїв. Найвищу ефективність нечіткі та імітаційні
підходи демонструють у поєднанні з іншими методоло-
гіями, наприклад нечіткість разом з багатокритеріаль-
ністю або імітаційний підхід разом з AI.

Порівняльну характеристику різних методологічних
підходів до розвитку СППІР наведено у таблиці 1.

СППР у сфері ESG-інвестицій охоплюють широкий
спектр підходів — від класичних багатокритеріальних
до сучасних AI/ML, глибинного навчання, Big Data,
мультиагентних архітектур, гібридних рішень, а також
методів на основі нечіткої логіки й імітаційного моде-
лювання. Разом вони формують міцну методологічну
базу для інтеграції ESG-факторів у процеси інвестицій-
ного аналізу та стратегічного планування.

Проте всі ці системи мають спільне обмеження: вони
покладаються на вихідні ESG-метрики, що подаються
компаніями у звітності. Такі дані часто неповні, несумісні
між різними джерелами й нерідко піддаються маніпу-
ляціям (greenwashing) [6; 9]. Проблема стандартизації
та інтероперабельності також залишається невиріше-
ною: існують різні моделі й підходи до вимірювання
ESG-показників, але вони не інтегровані у практичні
СППР на широкому рівні.

Ключовим недоліком сучасних систем є відсутність
механізмів, які б гарантували незмінність даних, підтвер-

Рис. 1. Підтримка інвестиційних рішень

з Blockchain-модулем

Джерело: сформовано авторами.
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джене походження інформації та її верифікацію неза-
лежними сторонами. Навіть найточніші алгоритми втра-
чають довіру, якщо базуються на викривлених або не-
перевірених даних. У результаті для інвесторів виникає
критичний бар'єр: рішення приймаються на основі
звітності, яка може бути сфальсифікованою [6].

Гібридні СППР можна розглядати як один із найпер-
спективніших напрямів розвитку у сфері ESG-інвестицій.
Вони створюють основу для наступного кроку — інтег-
рації додаткового "шару довіри" до даних, який може
бути забезпечений технологією Blockchain (Рис. 1).

ВИСНОВКИ ТА ПЕРСПЕКТИВИ
ПОДАЛЬШИХ РОЗВІДОК У ДАНОМУ
НАПРЯМІ

У ході дослідження систематизовано основні
підходи до побудови СППР у сфері ESG-інвестицій.
Показано, що багатокритеріальні моделі забезпечу-
ють структурованість та прозорість оцінювання,
інструменти AI/ML та Deep Learning — високу
точність прогнозування, Big Data-технології — мас-
штабність та інтеграцію різних джерел інформації, а
мультиагентні системи — адаптивність і можливість
моделювання взаємодії учасників ринку. Водночас усі
ці підходи залишаються вразливими до якості вихід-
них ESG-метрик, відсутності їхньої уніфікації та ри-
зику маніпулятивних практик, що обмежує довіру
інвесторів.

Практична значущість роботи полягає у виокрем-
ленні переваг і обмежень сучасних рішень, що може
стати основою для вибору оптимальних СППР залежно
від завдань інвестора та доступних ресурсів. Додатко-
вим напрямом розвитку є інтеграція СППР із технологі-
ями підвищення прозорості даних (зокрема блокчейн-
рішень), що створює передумови для формування на-
дійних інвестиційних стратегій.

Перспективи подальших досліджень вбачаються у:
— розробці методів валідації та стандартизації ESG-

даних;
— поглибленому аналізі ефективності гібридних

СППР у динамічних ринкових умовах;
— вивченні можливостей інтеграції агентно-орієн-

тованих підходів у поєднанні з технологіями штучного
інтелекту;

— практичній апробації моделей на прикладі реаль-
них українських підприємств.

Таким чином, СППР для ESG-інвестицій залишають-
ся ключовим інструментом у процесі переходу до ста-
лого розвитку, а їхнє вдосконалення сприятиме підви-
щенню довіри інвесторів і зміцненню конкурентних по-
зицій підприємств на глобальному ринку.
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