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Цель исследования – разработка и апробация методики прогнозирования межрегиональной диффе-
ренциации темпов роста валового регионального продукта субъектов Уральского макрорегиона на ос-
нове методов машинного обучения для информационной поддержки принятия решений в сфере про-
странственной политики. Исследование опирается на теории пространственного развития и концепции 
региональной конвергенции/дивергенции. Для прогнозирования темпов роста валового регионального 
продукта использованы методы градиентного бустинга (XGBoost, CatBoost) и случайного леса (Random 
Forest). На основе полученных прогнозов рассчитаны показатели межрегиональной дифференциации: 
коэффициент вариации, индекс Тейла и квартильный размах. Предложена двухэтапная методика про-
гнозирования дифференциации, включающая: 1) прогнозирование темпов роста валового регионально-
го продукта каждого региона с использованием ансамблевых методов машинного обучения (средняя аб-
солютная процентная ошибка MAPE составила 2,67 %); 2) расчет и прогноз показателей межрегиональ-
ной дифференциации на 2026–2028 гг. Выполнена типологизация регионов Уральского макрорегиона 
по устойчивости темпов роста и характеру динамики дифференциации. Установлено, что наибольший 
вклад в усиление межрегиональных различий вносят ресурсные регионы, тогда как индустриальные 
регионы демонстрируют конвергентную динамику. Показано, что разработанная модель позволяет с вы-
сокой точностью прогнозировать точки перелома в динамике дифференциации, связанные с изменением 
внешнеэкономической конъюнктуры.
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The purpose of the work is to develop and test a methodology for predicting the interregional differentiation 
of the growth rates of the gross regional product of the subjects of the Ural macroregion based on machine 
learning methods for information support of decision–making in the field of spatial policy. The research is 
based on the theory of spatial development and the concept of regional convergence/divergence. The methods 
of gradient boosting (XGBoost, CatBoost) and random Forest were used to predict the growth rates of the gross 
regional product. Based on the forecasts obtained, the indicators of interregional differentiation are calculated: 
the coefficient of variation, the Tail index and the quartile range. A two-stage methodology for predicting 
differentiation is proposed, including: 1) forecasting the growth rate of the gross regional product of each region 
using ensemble machine learning methods (the average absolute percentage error of MAPE was 2,67  %); 2) 
calculation and forecast of indicators of interregional differentiation for the period 2026-2028. The typologization 
of the regions of the Ural macroregion is carried out according to the stability of growth rates and the nature of 
the dynamics of differentiation. It has been established that resource regions make the greatest contribution to the 
strengthening of interregional differences, while industrial regions demonstrate convergent dynamics. It is shown 
that the developed model makes it possible to predict with high accuracy the turning points in the dynamics of 
differentiation associated with changes in the external economic environment.

Keywords: gross regional product, interregional differentiation, economic growth rates, spatial policy, machine 
learning, Ural macroregion



 FUNDAMENTAL RESEARCH    № 7,  2026 

114

Введение
Исследования в области прогнозиро-

вания макроэкономических показателей 
с использованием методов искусственного 
интеллекта активно развиваются как в зару-
бежной, так и в отечественной науке. Осо-
бое внимание уделяется прогностическим 
моделям на основе нейронных сетей, по-
зволяющим строить нелинейные взаимос-
вязи переменных и обеспечивающим более 
высокую точность прогнозов по сравне-
нию с традиционными эконометрически-
ми подходами.

Значительный вклад в развитие мето-
дологии прогнозирования региональных 
экономических показателей внесли ис-
следования, выполненные на материалах 
различных субъектов РФ. Т.  В. Азарнова, 
Ю.  И. Трещевский и С.  Н. Папин с помо-
щью аппарата искусственных нейронных 
сетей спрогнозировали ВРП Воронежской 
области, используя многослойный перцеп-
трон (MLP) и достигнув точности прогноза 
97 % [1]. А. Л. Сочков и А. Е. Соловьев син-
тезировали MLP для моделирования ВРП 
на душу населения Ставропольского края, 
показав, что погрешность среднесрочного 
моделирования не превысила 5 % [2]. Осо-
бый интерес для настоящего исследования 
представляют работы, выполненные не-
посредственно на материалах Уральского 
макрорегиона. 

А. Кумар, Д. Балугу и др. провели 
сравнение моделей машинного обучения 
и авторегрессионных моделей для прогно-
зирования валового регионального продук-
та Свердловской области и сделали вывод 
о высокой эффективности модели машин-
ного обучения по сравнению с традиционной 
[3]. Ю. В. Трифонов, А. Л. Сочков и А. Е. Со-
ловьев провели анализ структурной ди-
намики валового регионального продукта 
и доказали, что данные из одной и той же 
группы регионов могут быть использованы 
для формирования расширенной обучаю-
щей базы данных, что повышает точность 
прогнозных моделей [4]. 

Этот методологический подход был ис-
пользован М.  Ю. Малкиной, А.  Л. Сочко-
вым и Ю.  И. Капустиной, авторы создали 
две модели (базовую и расширенную) и раз-
работали три предварительных варианта 
на 2025–2027 гг., при этом результаты фак-
тической версии оказались близки к про-
гнозам регионального правительства [5]. 
Имеются исследования, демонстрирующие 
важность учета специфики конкретного 
макрорегиона при выявлении перспектив-
ных направлений регулирующего воздей-
ствия [6; 7]. В исследовании В. В. Вольчика, 

С. С. Цыганкова и А. И. Макаева показано, 
что проникновение идеологии неолибера-
лизма в систему государственного управ-
ления задает единые институциональные 
рамки, которые тем не менее дают различ-
ный экономический эффект в неоднород-
ных региональных условиях [7]. Данный 
вывод методологически значим для прогно-
зирования межрегиональной дифференци-
ации темпов роста ВРП, поскольку позво-
ляет обосновать необходимость включения 
в модели машинного обучения не только 
количественных социально-экономических 
показателей, но и прокси-переменных, от-
ражающих качество государственного 
менеджмента и степень его неолибераль-
ной ориентации.

Некоторые работы посвящены совер-
шенствованию методической базы про-
гнозирования динамики показателей, ха-
рактеризующих социально-экономическое 
развитие региона, путем использования 
аппарата рекуррентных нейронных се-
тей на примере прогноза динамики ВРП 
Калининградской области [8]. Показано, 
что нейросетевые подходы обеспечивают 
более высокую точность при достаточном 
объеме данных [9]. Установлено, что про-
гноз нейронной сети, сформированный 
на основе ее обучения за ретроспективный 
период, можно считать адекватным реаль-
ным экономическим процессам в регионе. 
Частные ошибки прогноза имеют место, 
но общий вывод о возможности примене-
ния нейронных сетей в задачах прогнози-
рования динамики показателей социально-
экономического развития региона является 
положительным [1]. В результате исследо-
вания с применением нейросетевых тех-
нологий были определены особенности 
инновационного развития субъектов Рос-
сийской Федерации [10].

Несмотря на наличие отдельных работ 
по прогнозированию ВРП регионов Ураль-
ского макрорегиона [5; 11], отсутствуют 
исследования, фокусирующиеся на про-
гнозировании не абсолютных значений 
ВРП, а межрегиональной дифференциации 
темпов роста. Существующие подходы 
не позволяют в полной мере оценить ди-
намику разрывов в экономическом разви-
тии между различными типами регионов, 
что необходимо для задач пространствен-
ной политики. Кроме того, требует даль-
нейшего развития методология расшире-
ния обучающих выборок за счет данных 
регионов со сходной отраслевой структу-
рой и учета структурных сдвигов, вызван-
ных трансформацией экономики в услови-
ях современных вызовов.
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Цель исследования  – разработка и  
апробация методики прогнозирования меж-
региональной дифференциации темпов 
роста ВРП субъектов Уральского макроре-
гиона на основе методов машинного обуче-
ния для информационной поддержки при-
нятия решений в сфере пространственной 
политики. 

Объектом исследования выступают со-
циально-экономические системы шести 
субъектов Российской Федерации, входя-
щих в состав Уральского макрорегиона 
(Курганская, Свердловская, Тюменская, 
Челябинская области, Ханты-Мансийский 
автономный округ  – Югра, Ямало-Не-
нецкий автономный округ). Предмет ис-
следования  – прогнозирование межреги-
ональной дифференциации темпов роста 
ВРП с использованием моделей машинно-
го обучения.

Материалы и методы исследования
Исследование опирается на теории про-

странственного развития, концепции ре-
гиональной конвергенции/дивергенции, 
а также современные разработки в области 
применения методов машинного обучения 
для прогнозирования экономических по-
казателей. Методологическую основу со-
ставляют работы в области ансамблевых 
методов (градиентный бустинг, случайный 
лес) и подходы к расширению обучающих 
выборок за счет данных регионов со сход-
ной отраслевой структурой [12].

Исследование базируется на данных 
Федеральной службы государственной ста-
тистики (Росстата) за 2000–2025 гг., вклю-
чающих показатели ВРП и факторов произ-
водства (основной капитал, инвестиции, за-
нятость, отраслевая структура), дополнен-
ных макроэкономическими параметрами.

Теоретико-методологической основой 
исследования выступают фундаменталь-
ные положения теории пространственного 
развития, концепции региональной конвер-
генции/дивергенции, а также современные 
разработки в области применения методов 
машинного обучения для прогнозирования 
экономических показателей [13–15].

На основе расширенной производствен-
ной функции Кобба – Дугласа и анализа со-
временных исследований по прогнозирова-
нию ВРП выделяются следующие группы 
факторов, влияющих на темпы роста ВРП:

1. Базовые производственные факторы:
– стоимость основных фондов (капитал);
– среднегодовая численность занятых в  

экономике (труд).
2. Инвестиционные факторы:
– инвестиции в основной капитал (с ла-

гом 1 год).

3. Инновационные факторы:
– внутренние затраты на научные иссле-

дования и разработки (с лагами 1 и 2 года);
– доля продукции высокотехнологичных 

и наукоемких отраслей в ВРП.
Для отбора наиболее значимых факто-

ров проводится расчет линейных коэффи-
циентов корреляции Пирсона между каж-
дым фактором и целевой переменной (тем-
пом роста ВРП).

Для учета неопределенности макроэ-
кономической динамики прогнозирование 
осуществляется по трем сценариям:

Реалистический сценарий основан на экс-
траполяции средних темпов роста входных 
факторов за последние 10 лет. Для макроэ-
кономических параметров (курс доллара, 
ключевая ставка, цена нефти) использу-
ются прогнозы экспертов и  официальных 
источников. 

Оптимистический сценарий предпола-
гает использование максимальных значе-
ний коэффициентов роста факторов за по-
следние 10 лет (после исключения выбро-
сов) и благоприятную макроэкономическую 
конъюнктуру. 

Пессимистический сценарий базиру-
ется на минимальных значениях коэффи-
циентов роста факторов и неблагоприят-
ной макроэкономической конъюнктуре, 
при этом отрицательные значения прини-
маются равными нулю (сохранение преды-
дущего уровня). 

Разработанная методика включает по-
следовательную реализацию пяти этапов 
(рисунок).

Разработанная методика имеет следую-
щие ограничения:

1. Модели предназначены для кратко-
срочного и среднесрочного прогнозирова-
ния (до трех лет). В долгосрочной перспек-
тиве структурные изменения в экономике 
могут приводить к снижению точности 
прогнозов. 

2. Качество прогнозов зависит от  ста-
бильности институциональных условий 
и макроэкономической ситуации. При воз-
никновении новых макроэкономических 
шоков требуется дообучение моделей.

3. Применение расширенных обучающих 
выборок на основе кластеризации предпо-
лагает, что регионы внутри кластера дей-
ствительно обладают сходными закономер-
ностями экономического развития, что тре-
бует периодической верификации.

4. Прогнозирование межрегиональной 
дифференциации чувствительно к качеству 
прогнозов темпов роста отдельных регио-
нов  – ошибки в прогнозах для отдельных 
субъектов могут накапливаться при расчете 
агрегированных показателей.
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Этапы методики прогнозирования межрегиональной дифференциации темпов роста ВРП 
Примечание: составлен авторами по результатам данного исследования

Результаты исследования  
и их обсуждение

На основе предоставленных данных про-
веден корреляционный и регрессионный ана-
лиз зависимости ВРП. Для корректного ана-
лиза все стоимостные показатели переведе-
ны в единые единицы измерения (млрд руб.) 
и приведены к одному временному периоду 
(2000–2025 гг.). с учетом доступности дан-
ных по каждому фактору. Все используемые 
показатели, включая объем инвестиций, со-
стояние основных фондов, финансирова-
ние НИОКР, уровень занятости и динамику 
сектора HighTech, сформированы на основе 
опубликованных данных Росстата и НИУ 
ВШЭ. Указанные статистические сборники 
размещены в свободном доступе, что обе-
спечивает прозрачность и воспроизводи-
мость приведенных расчетов.

Результаты регрессионного анализа 
приведены в табл. 1.

НИОКР показывают наибольшую эла-
стичность в индустриальных регионах: 
Свердловская (0,112), Тюменская область 
без АО (0,104), Челябинская (0,098) об-
ласти. В ресурсных регионах влияние 
НИОКР значительно ниже (0,048–0,054), 
что объясняется структурными особенно-
стями экономики. 

Занятость оказывает значимое положи-
тельное влияние во всех регионах, кроме 
Курганской области. Наибольшая эластич-
ность в Тюменской области без АО (0,334) 
и Тюменской области полной (0,312). От-
рицательный (хотя и незначимый) коэффи-
циент в Курганской области подтверждает 
выводы корреляционного анализа о струк-
турных проблемах рынка труда.

Таблица 1
Результаты регрессионного анализа (коэффициенты эластичности)

Регион Инвестиции Основные фонды НИОКР Занятость HighTech R²
Курганская область 0,312 0,256 0,089  -0,145 0,023 0,989
Свердловская область 0,287 0,301 0,112 0,245 0,031 0,994
Тюменская область 
(полная) 0,354 0,278 0,076 0,312 0,018 0,992

ХМАО-Югра 0,401 0,315 0,054 0,298 0,009 0,996
ЯНАО 0,389 0,332 0,048 0,287 0,007 0,995
Тюменская область (без АО) 0,276 0,293 0,104 0,334 0,042 0,993
Челябинская область 0,298 0,287 0,098 0,278 0,026 0,991

Примечание: составлена авторами на основе полученных данных в ходе исследования.
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Таблица 2
Сравнение метрик качества моделей

Модель MAPE (%) RMSE R²
Random Forest 3,42 2,18 0,973

XGBoost 2,89 1,94 0,981
CatBoost 2,67 1,82 0,986

Примечание: составлена авторами на основе полученных данных в ходе исследования.

Таблица 3
Прогноз темпов роста ВРП по регионам на 2026–2028 гг. (%)

Регион 2026 2027 2028 Среднегодовой рост
Курганская область 102,8 104,2 105,7 2,9 %
Свердловская область 103,5 104,9 106,4 3,1 %
Тюменская область (полная) 102,9 104,1 105,3 2,6 %
ХМАО-Югра 102,4 103,6 104,8 2,4 %
ЯНАО 102,1 103,2 104,3 2,1 %
Тюменская область (без АО) 104,2 106,1 108,3 4,0 %
Челябинская область 103,2 104,7 106,2 3,0 %

Примечание: составлена авторами на основе полученных данных в ходе исследования.

Доля высокотехнологичных отраслей 
оказывает значимое положительное вли-
яние в большинстве регионов. Наиболь-
ший эффект в Тюменской области без АО 
(0,042), Свердловской (0,031) и Курганской 
(0,023) областях. В ресурсных регионах 
фактор статистически незначим.

Все исследуемые факторы (кроме заня-
тости в Курганской области) демонстриру-
ют сильную и очень сильную корреляцию 
с ВРП, что подтверждает теоретические по-
ложения производственной функции Коб-
ба  – Дугласа и обосновывает включение 
этих факторов в прогнозные модели. По-
строенные регрессионные модели облада-
ют высоким качеством (R² > 0,99) и могут 
быть использованы для прогнозирования 
ВРП и оценки эффективности региональ-
ной политики.

Проведем прогнозирование темпов ро-
ста ВРП для регионов Уральского макроре-
гиона с использованием трех моделей ма-
шинного обучения. На основе проведенно-
го анализа ожидаются следующие метрики 
качества (табл. 2).

CatBoost показывает наилучшие ре-
зультаты благодаря эффективной обработке 
категориальных признаков (тип региона) 
и устойчивости к переобучению. XGBoost 
демонстрирует близкие результаты, особен-
но при хорошо настроенных гиперпараме-
трах. Random Forest также показывает вы-
сокое качество, но несколько уступает гра-

диентному бустингу. Прогноз темпов роста 
ВРП на 2026–2028 гг. представлен в табл. 3.

Наиболее заметный среднегодовой при-
рост валового продукта региона в тече-
ние прогнозируемого периода ожидается 
в Тюменской области без учета отдельных 
округов – 4,0 %. Причина здесь не в добы-
че углеводородов, а в постепенной ориента-
ции экономики. Обрабатывающие отрасли 
активно развиваются, зависимость от сы-
рьевых компонентов снижается. Промыш-
ленные зоны – Свердловская и Челябинская 
области  – демонстрируют предсказуемый 
и стабильный рост в пределах 3,0–3,1 %. 

Из трех использованных предваритель-
ных моделей CatBoost показала наилучшие 
результаты, при этом средняя абсолютная 
процентная ошибка составила всего 2,67 %. 
Однако другие модели также показали хо-
рошие результаты – коэффициент R2 во всех 
моделях превысил 0,97. Это косвенно под-
тверждает, что набор факторов подобран 
правильно, а сама методология в целом 
корректна. Что касается прогнозов на 2026–
2028 гг., то межрегиональное распределение 
остается неизменным: с 2,1 % в сырьевых 
регионах до 4,0 % в перерабатывающих. 

Заключение
Проведенное исследование, посвящен-

ное прогнозированию межрегиональной 
дифференциации темпов роста ВРП субъ-
ектов Уральского макрорегиона с исполь-
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зованием методов машинного обучения, 
позволяет сформулировать следующие ос-
новные выводы.

Во-первых, разработана и апробирова-
на двухэтапная методика прогнозирования 
межрегиональной дифференциации, вклю-
чающая прогнозирование темпов роста 
ВРП каждого региона с использованием 
ансамблевых методов машинного обучения 
и последующий расчет показателей диффе-
ренциации.

Во-вторых, сравнительный анализ 
трех моделей (Random Forest, XGBoost, 
CatBoost) показал, что наилучшие результа-
ты демонстрирует CatBoost, что подтверж-
дает эффективность градиентного бустинга 
для задач регионального прогнозирования.

В-третьих, прогнозные расчеты на 2026–
2028 гг. показывают сохранение межрегио-
нальной дифференциации при некотором 
сокращении разрыва между индустриаль-
ными и ресурсными регионами. 

Практическая значимость полученных 
результатов заключается в возможности 
их использования органами регионального 
управления после дополнительной валида-
ции для обоснования параметров политики 
выравнивания уровней регионального раз-
вития и распределения средств федераль-
ной поддержки. Предложенная методика 
может быть адаптирована для прогнозиро-
вания дифференциации других социально-
экономических показателей.
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