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Цифровая экономика

ТЕРРИТОРИАЛЬНОЕ ПЛАНИРОВАНИЕ И ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ЭКОНОX
МИЧЕСКИХ ПОКАЗАТЕЛЕЙ МЕТОДАМИ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ
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В современных условиях важным элементом планирования территориального и городского развития
является своевременный учет прогнозов развития как макро-, так и микроэкономической ситуации в
регионе и мегаполисе. В статье предложен подход к прогнозированию экономических показателей,
который позволял бы одновременно учитывать динамику макроэкономических факторов и реализацию
мероприятий отдельных программных и стратегических документов (на примере мероприятий нацио-
нальных проектов). При этом проанализированы и показаны наиболее эффективные с точки зрения
точности построенных прогнозов варианты построения модельного комплекса из нескольких вариантов
современных модельных архитектур на основе их апробации на двух важных для сферы территориаль-
ного планирования индикаторах – объемах инвестиций в основной капитал и реальных располагаемых
доходах населения.

Статья подготовлена в рамках выполнения научно-исследовательской работы государственного зада-
ния РАНХиГС при Президенте Российской Федерации.
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Введение
Развитие городов и городское планирование
тесно связаны с учетом актуальной макро- и
микроэкономической динамики показателей
деятельности экономики, факторов, оказываю-
щих влияние на ее состояние. Так, например,
изменения показателя инвестиций в основной
капитал отражают возможность предприятий
развивать производственные мощности, улуч-
шать инфраструктуру. Значительные колебания
и возможные в будущем изменения могут ощу-
тимым образом влиять на принимаемые орга-
нами власти и предприятиями решения.

Еще одним важным аспектом, который,
помимо изменчивости общих макроэкономи-
ческих факторов, требует учета для повыше-
ния точности анализа и прогнозирования эко-
номических показателей, являются эффекты от
реализуемых стратегических и программных

документов, мероприятий в их рамках – на-
пример, государственных программ, страте-
гий развития отраслей, национальных проек-
тов и иных, в рамках которых реализуются
масштабные усилия по достижению постав-
ленных целей, в том числе по ключевым мак-
ро- и отраслевым показателям. В настоящее
время в исследовательской литературе и при-
кладных аналитических работах этому вопро-
су, на наш взгляд, уделяется недостаточное
внимание.

В данной статье авторами предложен под-
ход к прогнозированию экономических пока-
зателей, который одновременно учитывал бы
динамику ключевых макроэкономических
факторов, неявные и нелинейные взаимосвя-
зи между ними, взаимное влияние и, одно-
временно, реализацию мероприятий про-
граммных и стратегических документов (на
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примере мероприятий национальных проек-
тов). Исходя из общей логики предложенного
подхода проведено сравнение относительной
точности оценок для нескольких вариантов
современных модельных архитектур на основе
их апробации на двух важных для сферы тер-
риториального планирования индикаторах –
объемах инвестиций в основной капитал и ре-
альных располагаемых доходах населения.

Обзор литературы
Вопросы прогнозирования различных макро-
и микроэкономических индикаторов широко
освещены в исследовательской литературе.
Однако лишь некоторые модельные подходы
к прогнозированию (включая возможность
прогнозирования нескольких показателей)
способны учитывать не только набор объяс-
няющих факторов, но и результаты реализа-
ции программных и стратегических докумен-
тов. Далее кратко рассмотрены основные типы
моделей, используемых для построения про-
гнозов и при этом потенциально имеющих
возможность учитывать указанный выше ас-
пект, представленных в виде двух больших
групп – линейных и нелинейных моделей.

Среди линейных моделей можно выделить
линейные регрессионные модели с регуляри-
зацией (Ridge, Lasso) [22]. Из основных целей
их применения можно отметить следующие:
сокращение размерности регрессоров «в ши-
рину» – с определением таким образом толь-
ко действительно значимых объясняющих пе-
ременных, а также улучшение генерализирую-
щей способности модели [12]. Факторные мо-
дели строятся на основе теоретических меха-
низмов, сохраняют интерпретируемость опе-
раций с данными и предоставляют возмож-
ность количественно оценить влияние отдель-
ного компонента на динамику заданного ин-
дикатора [13].

Среди нелинейных моделей можно выде-
лить следующие: многослойный перцептрон
[17], сверточную нейронную сеть [15] и гради-
ентный бустинг [8]. Методы машинного обу-
чения активно набирают популярность в эко-

номической сфере для прогнозирования как
отдельных показателей, так и одновременно-
го прогноза сразу нескольких заданных инди-
каторов. Далее подробнее рассмотрен класс
нелинейных моделей.

Многослойный перцептрон – полносвяз-
ная нейронная сеть, состоящая из нескольких
слоев, каждый из которых, в свою очередь,
состоит из нейронов нескольких типов: сен-
сорных – входных, ассоциативных – обучае-
мых и реагирующих – выходных. В модели
присутствует несколько слоев из обучаемых
нейронов для решения экономических задач;
их количество обычно не превышает двух-трех
слоев, в каждом из которых нейронов, как
правило, меньше, чем в предыдущем. Такая
структура позволяет аппроксимировать нели-
нейные функции в истинной модели. Нейрон
получает на вход взвешенные сигналы, кото-
рые суммирует и передает по сети дальше на
выход или другому нейрону.

Сверточная нейронная сеть – архитектура,
направленная на эффективное распознавание
образов, поэтому чаще она используется для
решения задач по распознаванию объектов на
изображении, однако может применяться не
только для решения задач классификации.

Градиентный бустинг – способ объедине-
ния (ансамблирования) слабых алгоритмов в
один сильный. В рамках проведенного анали-
за под градиентным бустингом понимается
градиентный бустинг над решающими деревь-
ями (Gradient Boosting on Decision Trees).

Такие алгоритмы довольно неплохо справ-
ляются с гетерогенными данными (к которым
можно отнести табличные), что означает по-
иск нелинейных связей для разнородных при-
знаков (ввиду большой размерности данных в
задаче и небольшого количества исторических
записей выборку для обучения/тестирования
можно назвать таковой). Основная идея по-
добного метода заключается в том, что на ка-
ждом шаге, или итерации, алгоритм все с боль-
шей точностью приближается к истинному
значению, предсказывая значение ошибки в
конце каждой из итераций [5].
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Важно отметить, что, несмотря на преиму-
щества и недостатки различных моделей, в
большей части исследований не учитывается
одновременное влияние макро- или микро-
экономических факторов, следующих из
структурных моделей, и эффектов от реали-
зуемых стратегических и программных доку-
ментов, а также мероприятий в их рамках.

Эмпирический подход
Особенностью решаемой задачи является то,
что, помимо набора макроэкономических
факторов в рамках модельного комплекса, ис-
пользуемого для прогнозирования, учитыва-
лись и результаты реализации стратегических
и программных документов, в частности ме-
роприятия и параметры национальных проек-
тов, направленных на достижение стратегиче-
ских целей России.

Территориальное и городское планирова-
ние играет важную роль в создании благопри-
ятной среды для инвестирования в основной
капитал. Разработка генеральных планов горо-
дов и их реализация позволяют создавать ком-
фортные условия для развития бизнеса, повы-
шения конкурентоспособности регионов и
привлечения в них новых инвестиций. Актив-
но развивающиеся территории привлекают
больше инвестиций в основной капитал, спо-
собствуя их экономическому росту и улучше-
нию качества жизни населения.

Высокий уровень реальных располагае-
мых доходов населения может способство-
вать росту спроса на жилье, инфраструктуру
и услуги, что также может позитивным об-
разом влиять на решения по развитию город-
ской инфраструктуры и реализации инвести-
ционных проектов. В свою очередь, терри-
ториальное планирование и инвестиции в
основной капитал, нацеленные на улучшение
качества жизни населения и создание благо-
приятных условий для бизнеса, могут при-
водить к повышению реальных располагае-
мых доходов граждан. Таким образом, важ-
но учитывать взаимосвязь рассмотренных
факторов.

В связи с этим апробация логики подхода к
прогнозированию была проведена нами для
показателей инвестиций в основной капитал и
реальных располагаемых доходов населения,
которые были рассмотрены как целевые (зави-
симые) переменные в модели (каждая отдель-
но и совместно в рамках общей спецификации).

Набор объясняющих факторов можно раз-
делить на две группы: экономические факто-
ры, выделенные на основе анализа актуальной
исследовательской литературы (представлены
в таблице), и факторы, связанные с реализа-
цией национальных проектов – как в части
достижения целевых показателей, так и в час-
ти расходов на реализацию мероприятий фе-
деральных проектов. Обе группы показателей
рассматривались за период с 2008 по 2020 гг.

Для учета влияния мероприятий и парамет-
ров национальных проектов на динамику вы-
бранных для прогнозирования индикаторов
использовались таблицы расходов Федераль-
ного казначейства России [4], в соответствии с
которыми на основании целевых статей рас-
ходования (и достаточной детализации, вклю-
чая разделы и подразделы бюджета) опреде-
лялось, какое мероприятие национального
проекта (или иных документов) оказывает
влияние на выбранные индикаторы. Благода-
ря сопоставительным таблицам Минфина Рос-
сии стало возможным найти соответствие рас-
ходам на реализацию нацпроектов задолго до
их утверждения – до 2012 г.

При охарактеризованном подходе задача
исследования состоит в том, чтобы оценить
(с помощью моделей регрессии) параметры,
описывающие связь между, с одной стороны,
объемом расходов конкретной группы, а с
другой – показателем, которым описывается
достижение национальных целей.

Для оценивания влияния на динамику вы-
бранных индикаторов были рассмотрены сле-
дующие варианты архитектуры модельного
комплекса, которые можно сгруппировать по
критерию размерности вектора зависимой пе-
ременной (количество одновременно предска-
зываемых показателей), – варианты с одной
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и двумя переменными, однако архитектура мо-
делей позволяет расширять вторую группу до
любого числа заданных переменных.

1. Модели с единичной зависимой пере-
менной (в качестве зависимой переменной
рассматривается каждый из описанных выше
показателей в отдельности):

1.1. Ridge- и Lasso-регрессии.
1.2. Catboost-реализация градиентного бус-

тинга на деревьях (CBS).
1.3. Многослойный перцептрон (NNS).
1.4. Сверточная нейронная сеть (CNNS).
2. Модели с несколькими зависимыми пе-

ременными (рассматриваются одновременно

Перечень используемых в моделях факторов для каждой из рассматриваемых
зависимых переменных за период 2008–2020 гг.
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оба описанные выше показателя – инвестиции
в основной капитал и реальные располагае-
мые доходы населения):

2.1. Catboost-реализация градиентного бус-
тинга на деревьях (CBM).

2.2. Многослойный перцептрон (NNM).
2.3. Сверточная нейронная сеть (CNNM).
Важным отличием моделей с единичной за-

висимой переменной является то, что факторы
из базы данных для каждого рассматриваемого
индикатора в случае одновременного прогно-
зирования нескольких были подобраны инди-
видуально для каждой из зависимых перемен-
ных. Однако для моделей с несколькими зави-
симыми переменными возможно целиком ис-
пользовать матрицу ковариат, в которую вхо-
дят факторы, которые могут оказывать влияние
на каждую из зависимых переменных. Это по-
зволяет учесть как возможное взаимное влия-
ние между зависимыми переменными, так и
перекрестные связи между независимыми фак-
торами и возможное нелинейное влияние.

Выбор конкретной реализации архитекту-
ры и реализации модельного комплекса из
нескольких вариантов производился с учетом
следующих требований к подходу:
• высокая точность прогнозов;
• возможность учесть и оценить эффекты от

проведения мероприятий в рамках нацио-
нальных проектов.
Процедура обучения, подбора гиперпара-

метров и валидации для всех моделей была
построена по следующей схеме:

1. Разделение выборки на три части расши-
ряющимся окном: отложенная выборка (по-
следние доступные 12 месяцев – 2021 г.), тре-
нировочная выборка (все доступные данные
до тестовой даты) и последние два месяца,
доступные в тренировочной выборке, – под
подбор гиперпараметров. Такое разделение
обусловлено ограничениями в данных (корот-
кий временной ряд, ограниченность и «шоко-
вый характер» данных по группам государст-
венных расходов).

2. Гиперпараметры для моделей подбира-
лись на первой итерации – на этапе, когда

предсказывается первое значение в тестовой
выборке.

3. Далее итеративно модель обучалась и
делала предсказание на один период вперед,
затем по полученным таким образом резуль-
татам считались метрики качества ошибок –
MAPE и MSE.

В зависимости от архитектуры модели вы-
бирались способы для отбора оптимального
сочетания гиперпараметров. Для нейронных
сетей использовался один из передовых алго-
ритмов оптимизации гиперпараметров ней-
ронной сети HyperBand [16], основанный на
расширении последовательных алгоритмов
двукратного сокращения множества возмож-
ных конфигураций гиперпараметров, пред-
ставленный в платформе подбора гиперпара-
метров KerasTuner, а для остальных моделей
оптимизация гиперпараметров производилась
с помощью поиска по сетке.

Полученные результаты
Для построения моделей динамики инвести-
ций в основной капитал и реальных распола-
гаемых доходов населения использовались
несколько спецификаций модельных ком-
плексов.

По результатам сравнительного анализа ка-
чества построенных моделей и полученных ре-
зультатов можно сделать следующие выводы:
• индивидуальный подход к отбору факто-

ров для каждого из показателей дает мень-
шее значение ошибки прогноза;

• модели на основе градиентного бустинга
(CBM/CBS) показали лучший результат по
сравнению с другими архитектурными ре-
шениями благодаря своим свойствам и
особенностям данных (разреженность и
большая размерность), работа с которы-
ми для алгоритмов, не основанных на ре-
шающих деревьях, вызывает сложности.
Для более наглядного представления мож-

но рассмотреть соответствующие визуализа-
ции результатов работы – прогнозов наибо-
лее точных моделей на тестовой выборке за
2021 г. (См. рис. 1 и 2.)

ЦИФРОВАЯ ЭКОНОМИКА
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На рис. 1 можно видеть, что некоторые мо-
дели показывают достаточно неплохие резуль-
таты, однако при воздействии внешних шоков
и высокой чувствительности зависимых пере-
менных к этим шокам прогнозы несколько те-
ряют в своей точности для других специфика-

ций. Так, например, средняя абсолютная про-
центная ошибка для модели CBS (индивидуаль-
ная спецификация для рассматриваемого по-
казателя) на тестовой выборке составила 7%.

Достаточно высокая точность на тестовой
выборке модели градиентного бустинга вид-
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Рис. 2. Результат работы лучших моделей на тестовой выборке для показателя
реальных располагаемых денежных доходов населения, в %

Примечания:
1. CBS, CBM – модели на основе градиентного бустинга (для одной или двух зависимых переменных соответственно);
CNNM – сверточная нейронная сеть (для двух зависимых переменных).
2. MAPE – средняя абсолютная процентная ошибка.
Источник: расчеты авторов.

Рис. 1. Результат работы лучших моделей на тестовой выборке для показателя индекса
физического объема инвестиций в основной капитал, в %

Примечания:
1. CBS, CBM – модели на основе градиентного бустинга (для одной или двух зависимых переменных соответственно);
CNNS, CNNM – сверточная нейронная сеть (для одной или двух зависимых переменных соответственно).
2. MAPE – средняя абсолютная процентная ошибка.
Источник: расчеты авторов.
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на и для второго рассматриваемого показа-
теля – реальных располагаемых денежных
доходов населения (см. рис. 2): средняя аб-
солютная процентная ошибка для модели CBS
составила здесь около 4%, для других спе-
цификаций результаты несколько менее об-
надеживающие – ошибка составила более
10%.

Еще одним элементом анализа стало по-
строение прогнозов вне тестовой выборки –
на период 2022 г. В этом случае внешние шоки,
которые воздействовали на экономику в 2021-м

и, в особенности, в первой половине 2022 г.,
привели к повышению волатильности рассмат-
риваемых показателей и в результате доста-
точно негативно сказались на качестве вневы-
борочных прогнозов для будущих периодов
обоих показателей. На рис. 3 и 4 можно ви-
деть, что значения метрик точности достаточ-
но невысоки.

Повышение точности вневыборочных про-
гнозов возможно после накопления информа-
ции в базе данных для обеспечения возмож-
ности учета произошедших структурных изме-
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Рис. 3. Сравнение вневыборочных прогнозов модели на основе градиентного бустинга
для показателя инвестиций в основной капитал на 2022 г., в %

Примечания:
1. CBS, CBM – модели на основе градиентного бустинга (для одной или двух зависимых переменных соответственно).
2. MAPE – средняя абсолютная процентная ошибка.
Источник: расчеты авторов.

Предсказания лучшей модели с одной зависимой переменной CBS на 4 и 6 периодов

Предсказания лучшей модели с двумя зависимыми переменными CBM на 4 и 6 периодов
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нений во внешних условиях, экономической
и политической обстановке.

Проведенный анализ в основном сфокуси-
рован на построении кратко- и среднесроч-
ных прогнозов. При дальнейшем же увеличе-
нии горизонта прогнозирования значительно
увеличивается ошибка прогноза, накапливае-
мая соответственно за все увеличивающийся
период, из-за влияния различных несистемных
факторов, которое практически невозможно
учесть при построении моделей. Это доволь-
но удачно иллюстрирует сопоставление дина-

мики прогнозов темпов роста ВВП, построен-
ных МВФ в разные годы, с его фактической
динамикой. (См. рис. 5.)

Важно отметить, что одной из ключевых
проблем, которая, по нашему мнению, по-
влияла на качество оценки моделей и полу-
ченных на их основе прогнозов, является ог-
раниченность доступных данных, особенно в
части параметров и показателей реализации
мероприятий в рамках стратегических и про-
граммных документов. Одним из решений
проблемы с недостатком данных могло бы

Рис. 4. Сравнение вневыборочных прогнозов модели на основе градиентного бустинга
для показателя реальных располагаемых денежных доходов населения на 2022 г., в %

Примечания:
1. CBS, CBM – модели на основе градиентного бустинга (для одной или двух зависимых переменных соответственно).
2. MAPE – средняя абсолютная процентная ошибка.
Источник: расчеты авторов.

Предсказания лучшей модели с одной зависимой переменной CBS на 4 и 6 периодов

Предсказания лучшей модели с двумя зависимыми переменными CBM на 4 и 6 периодов
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быть их синтезирование с помощью моделей
глубокого обучения генеративно-состязатель-
ных сетей1. Такая архитектура представляет
собой набор двух нейронных сетей, в которой
одна нейросеть создает образцы, похожие на
исходные данные, из шума, а вторая – стара-
ется отличить, где настоящий исходный мас-
сив данных, а где – созданный искусственно.
Однако в среднем проведенное оценивание
показало, что метрики точности моделей, обу-
ченных на данных, полученных при помощи
синтетических методов, в итоге ухудшились
на 1% по величине ошибки MAPE. Вместе с тем
было замечено, что на менее волатильных и
подверженных внешним шокам индикаторах
ситуация несколько лучше.

На основе полученных оценок можно за-
ключить, что наличие достаточного количест-
ва исторических наблюдений по используе-
мым факторам и бо′льшая степень устойчиво-
сти к шокам как самих рассматриваемых ин-
дикаторов, так и зависимых переменных (фак-
торов) способствовали бы улучшению пред-
сказательных способностей моделей (особен-
но таких, как градиентный бустинг и нейросе-
тевые архитектуры).

Заключение
В настоящей работе на примере двух показа-
телей, играющих важную роль для территори-
ального и городского планирования и разви-
тия – инвестиций в основной капитал и реаль-
ных располагаемых доходов населения, рас-
смотрен механизм построения прогнозов,
учитывающих как макроэкономические фак-
торы, так и результаты реализации стратегиче-
ских и программных документов, с использо-
ванием различных методов машинного обу-
чения, для которых проведено сопоставление
относительной точности.

Полученные результаты показали, что для
работы с разнородной (гетерогенной) матри-
цей факторов (ковариатов) наилучшим реше-
нием в плане точности и эффективности явля-
ются модели градиентного бустинга – инди-
видуальные и мультииндикаторные. Для рас-
сматриваемых модельных комплексов в каче-
стве входящих данных использовалась как ин-
формация о макроэкономических факторах,
влияющих на соответствующие индикаторы,
так и информация о финансировании меро-
приятий федеральных проектов, с тем чтобы
учесть их влияние на такие индикаторы.

ЦИФРОВАЯ ЭКОНОМИКА

Рис. 5. Иллюстрация неточности долгосрочных прогнозов
для среднегодовых темпов роста ВВП, в %

Источник: [20].

1 Generative Adversarial Network (GAN).
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Для сопоставления рассмотрено большое
количество вариантов моделей и их архитектур,
включая модели с единичной зависимой пере-
менной (Ridge- и Lasso-регрессии, реализация
градиентного бустинга на деревьях, многослой-
ный перцептрон, сверточная нейронная сеть), а
также модели с несколькими зависимыми пе-
ременными (реализация градиентного бустин-
га на деревьях, многослойный перцептрон и
сверточная нейронная сеть). Построенные мо-
дели были отсортированы по показателю сред-
него абсолютного процентного отклонения.

Проведя сравнительный анализ качества
построенных моделей и полученных резуль-
татов, можно сделать следующие выводы:
• индивидуальный подход к отбору факто-

ров позволяет получить наименьшее зна-
чение ошибки. В случаях, когда мультиин-
дикаторные модели показывают себя луч-
ше с точки зрения минимизации относи-
тельной ошибки, есть ненулевая вероят-
ность того, что модель идентифицировала
ложную корреляцию между зависимыми
переменными и ковариатами;

• модели на основе градиентного бустинга
показали наилучший результат по сравне-
нию с другими архитектурными решения-
ми благодаря своим свойствам и особен-
ностям в данных (разреженность и бо′льшая
размерность), работа с которыми для ал-
горитмов, не основанных на решающих
деревьях, вызывает сложности;

• с использованием выбранных моделей
были построены вневыборочные прогно-
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зы для рассмотренных показателей – ин-
вестиций в основной капитал и реальных
располагаемых доходов населения на
2022 г. Можно отметить, что с построени-
ем прогнозов модели справляются доста-
точно хорошо, однако при воздействии
внешних шоков и высокой чувствительно-
сти зависимых переменных к этим шокам
прогнозы несколько теряют в своей точ-
ности.
Подводя итог, резюмируем, что в настоя-

щей статье авторы, во-первых, на примере
выбранных индикаторов представили инстру-
мент прогнозирования, учитывающий не толь-
ко динамику ключевых макроэкономических
показателей, но и результаты выполнения ме-
роприятий программных и стратегических
документов (на примере национальных про-
ектов). Полученные выводы могут быть исполь-
зованы для оперативного анализа и принятия
решений, в том числе в сфере территориаль-
ного планирования.

Во-вторых, представленная методология
может использоваться, в том числе, для оце-
нивания эффектов от реализации различных
программ развития, поскольку является дос-
таточно гибким инструментом, способным
учитывать большое количество разнородных
факторов.

В-третьих, архитектура моделей с несколь-
кими переменными позволяет, в случае необ-
ходимости, увеличить число прогнозируемых
параметров, применяя к ним единую матрицу
объясняющих факторов. �
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Forehanded consideration of economic development forecasts for both macroeconomic and microeconomic
situation in the region and the metropolis is an important element in territorial planning and urban develop-
ment in modern conditions. The article proposes an approach to forecasting economic indicators, which would
allow simultaneously taking into account the dynamics of macroeconomic factors and the effects of individual
program and strategic documents implementation (using the measures of national projects as an example).
Using several options of modern model architectures, we show the most effective model in terms of forecast
accuracy based on their approbation on two important indicators for the sphere of territorial planning –
investments in fixed assets and real disposable incomes of the population.
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