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Аннотация. Современная экономическая ситуация характеризуется высокой неопределённостью: санкционные 
ограничения, политика импортозамещения и структурная перестройка промышленности требуют от региональных 
властей более точных и адаптивных инструментов прогнозирования. Для субъектов Уральского макрорегиона, где 
промышленный сектор остаётся системообразующим, такие инструменты приобретают особое значение. В статье 
предлагается нейросетевая модель прогнозирования валового регионального продукта (ВРП), построенная на ос-
нове рекуррентных сетей с долгой краткосрочной памятью (LSTM). Исходные данные – официальная статистика 
Росстата за 2005–2024 гг. по шести регионам макрорегиона. Для повышения точности прогнозов применена пред-
варительная кластеризация территорий со сходной отраслевой структурой, что позволило расширить обучающие 
выборки за счёт регионов-аналогов. Сравнительная оценка показала, что LSTM-модель обеспечивает снижение 
среднеквадратичной ошибки на 18–25 % для индустриальных регионов и на 12–15 % для ресурсных по сравнению 
с классической ARIMA. Разработанный подход может быть использован региональными органами управления для 
уточнения бюджетных параметров и корректировки стратегий развития.

Ключевые слова: валовой региональный продукт (ВРП), нейросетевое моделирование, LSTM-сети, прогнози-
рование, Уральский макрорегион, региональная экономика.

© Куклинова П.С., 2026

FORECASTING THE GRP OF THE URAL MACROREGION REGIONS USING LSTM MODELS IN THE 
CONTEXT OF ECONOMIC RESTRUCTURING

KUKLINOVA Polina Sergeevna, Candidate of Economic Sciences, Associate Professor of the Department of 
Economic Theory and Applied Sociology

Ural State University of Economics
620144, Russia, Yekaterinburg, kuklinova_ps@usue.ru

Abstract. The current economic situation is characterized by high uncertainty: sanctions restrictions, import substitution policies, 
and industrial restructuring require more accurate and adaptive forecasting tools from regional authorities. For the subjects of the 
Ural macro-region, where the industrial sector remains systemically important, such tools are of particular importance. The article 
proposes a neural network model for forecasting gross regional product (GRP) based on recurrent networks with long-term short-term 
memory (LSTM). The initial data are the official statistics of Rosstat for 2005–2024 for six regions of the macroregion. To improve 
the accuracy of forecasts, preliminary clustering of territories with a similar industry structure was applied, which made it possible to 
expand the training samples at the expense of analog regions. A comparative assessment showed that the LSTM model reduces the 
root-mean-square error by 18–25 % for industrial regions and by 12–15 % for resource regions compared to the classical ARIMA. 
The developed approach can be used by regional governments to clarify budget parameters and adjust development strategies.
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ВВЕДЕНИЕ
Прогнозирование валового регионального продук-

та (ВРП) традиционно опирается на эконометрические 
модели. У них есть важное достоинство – прозрачность, 
но они плохо работают, когда экономика испытывает 
структурные сдвиги или ведёт себя нелинейно. В по-
следние годы всё чаще прибегают к методам машин-
ного обучения, особенно к нейросетям, которые лучше 
улавливают сложные зависимости, хотя и проигрывают 
в интерпретируемости. В литературе, посвящённой этой 
теме, можно выделить три основных направления: со-
вершенствование прогнозных методов, оценка влияния 
технологических и структурных факторов на региональ-
ный рост, а также использование кластеризации для учё-
та разнообразия регионов (рисунок 1).

Таким образом, современные исследования идут по 
трём пересекающимся траекториям: совершенствование 
методов, анализ структурных и технологических сдви-
гов, кластеризация для учёта неоднородности регио-
нов. При этом остаётся проблема интерпретируемости 
сложных моделей, а также необходимость адаптировать 
методики к условиям структурной перестройки и внеш-
них шоков. Наше исследование направлено на то, чтобы 
объединить преимущества нейросетевого прогнозиро-
вания (LSTM) с учётом отраслевой специфики регионов 
через предварительную кластеризацию.
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Рисунок 1 – Теоретические модели прогнозирования 
ВРП в отечественной и зарубежной экономической 

литературе

МЕТОДОЛОГИЯ
В качестве информационной базы мы использова-

ли данные Росстата по шести субъектам Уральского 
федерального округа: Курганская, Свердловская, 
Челябинская, Тюменская области, Ханты-Мансийский 
и Ямало-Ненецкий автономные округа. Временной ох-
ват – 2000–2024 гг. Исходные показатели: ВРП (в теку-
щих ценах), стоимость основных фондов, инвестиции в 
основной капитал, затраты на НИОКР, численность за-
нятых. Все стоимостные ряды приведены к реальному 
выражению (в ценах 2016 г.) с помощью региональных 
дефляторов ВРП. Для обучения и тестирования мы раз-
били ряд на две части: 2000–2019 гг. – обучающая вы-
борка, 2020–2024 гг. – тестовая.

Чтобы нейросеть могла учиться на достаточно боль-
шом объёме данных, мы объединили регионы со сходной 
отраслевой структурой в группы. Критериями служили 
коэффициенты корреляции ВРП с факторами и доля об-
рабатывающих производств. Выделилось три группы: 
индустриальные (Свердловская и Челябинская области), 
ресурсные (Тюменская область без АО, ХМАО, ЯНАО) 
и Курганская область как отдельная группа – из-за ано-
мальной отрицательной корреляции занятости с ВРП. 
Для каждой группы мы расширили обучающую выбор-
ку, добавив данные регионов-аналогов из других феде-
ральных округов, подобранных по отраслевой струк-
туре: для индустриальной группы – Нижегородская и 
Самарская области, для ресурсной – Республика Коми 
и Сахалинская область. Курганская область обучалась 
только на собственных данных.

Для оценки преимуществ LSTM мы построили для 
каждого региона авторегрессионные модели ARIMA 
(порядки подбирались по AIC). Сравнение проводилось 
по трём метрикам: среднеквадратичная ошибка (RMSE), 
средняя абсолютная процентная ошибка (MAPE) и ко-
эффициент детерминации (R²).

РЕЗУЛЬТАТЫ 
На первом этапе мы оценили тесноту связи между 

ВРП и отобранными факторами, рассчитав коэффициен-
ты корреляции Пирсона по каждому региону (рисунок 2). 
Для всех субъектов, кроме Курганской области, значения 
оказались очень высокими – выше 0,95 по всем факто-
рам. Это соответствует классической производственной 
функции Кобба-Дугласа и подтверждает, что выбранные 
показатели можно использовать для прогнозирования. 

Рисунок 2 – Свод значений коэффициентов 
корреляции по регионам

Особенно тесная связь наблюдается между ВРП и 
основными фондами, а также инвестициями в основной 
капитал: во многих регионах коэффициенты достигают 
0,99. Повидимому, это отражает капиталоёмкую струк-
туру уральской экономики, где накопленный потенциал 
играет решающую роль. Связь с затратами на НИОКР 
также высока (r > 0,95), но несколько слабее. На наш 
взгляд, здесь действуют три фактора: длинный лаг инно-
ваций; неполный учёт инновационной активности мало-

го и среднего бизнеса в официальной статистике; в до-
бывающих регионах инновации часто приходят вместе с 
импортным оборудованием и не требуют значительных 
внутренних затрат.

В большинстве регионов связь занятости с ВРП поло-
жительная и довольно тесная (r = 0,75–0,89). Курганская 
область выделяется – здесь коэффициент корреляции 
отрицательный (–0,124). Причины могут быть разными: 
отток квалифицированных кадров в соседние регионы, 
высокая доля теневой занятости или структурные дис-
пропорции на рынке труда.

На основе корреляционного анализа и данных об от-
раслевой структуре мы выделили три группы регионов 
(таблица 1). Индустриальные центры (Свердловская и 
Челябинская области) демонстрируют высокую кор-
реляцию по всем факторам и устойчивый рынок труда. 
Для ресурсных территорий (Тюменская область без АО, 
ХМАО, ЯНАО) характерна тесная взаимосвязь валового 
регионального продукта с динамикой инвестиций, ос-
новных фондов и занятости. При этом, для данной груп-
пы регионов выявлена наиболее тесная корреляция зави-
симой переменой и уровня занятости среди всех иссле-
дуемых субъектов РФ. Такую особенность можно объяс-
нить высокой капиталоёмкостью нефтегазового сектора 
и привлекательностью региона с позиции привлечения 
трудовых ресурсов. Для Курганской области, единствен-
ной среди всех анализируемых регионов, связь с динами-
кой занятости в регионе оказалась отрицательной.

Таблица 1 – Кластерный анализ с выявлением регио-
нальной специфики
Регион Особенности

Курганская
область

Выделяется отрицательной корреляцией 
занятости с ВРП (r = -0,124), что нетипично 
для других регионов. Это может объясняться 
структурными проблемами рынка труда, 
оттоком наиболее квалифицированной 
части населения в соседние регионы с 
более высокой оплатой труда, высокой 
долей теневой занятости, не учитываемой в 
официальной статистике.

Свердловская
и Челябинская
области

Высокие показатели коэффициента 
корреляция по всем анализируемым 
показателям, что характерно для развитых 
индустриальных регионов с устойчивым 
рынком труда и диверсифицированной эко-
номикой.

Тюменская
область,
ХМАО-Югра,
ЯНАО

Характеризуются наиболее высокими 
показателями тесноты связи с динамикой 
инвестиций, основных фондов и 
занятостью (r > 0,82), что обусловлено 
высокой капиталоемкостью нефтегазового 
сектора и привлекательностью региона для 
притока трудовых ресурсов.

На основе приведенного кластерного анализа были 
сформированы расширенные обучающие выборки 
(рисунок 3) для LSTM-модели: для индустриальной 
группы добавлены соответствующие показатели по 
Нижегородской и Самарской областям, для ресурсной 
группы – по Республике Коми и Сахалинской области. 
Курганская область обучалась на собственных данных.

Рисунок 3 – Регионы-аналоги для расширения 
выборки 
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На следующем этапе исследования на основе полу-
ченной обученной LSTM-модели был построен прогноз 
на 2026–2028 гг. Прогноз строился по трём сценариям: 
реалистичный (если исследуемые факторы отражали 
средние темпы роста за последние 10 лет), оптимистич-
ный (в случае, если показатели демонстрировали макси-
мальные темпы роста) и пессимистичный (характерный 
для минимальных темпов роста). Полученные результа-
ты представлены на рисунке 4.

Рисунок 4 – Прогнозирование валового 
регионального продукта субъектов УрФО

Сравнение с моделью ARIMA показало, что LSTM-
модель даёт среднеквадратичную ошибку на 18–25 % 
ниже для индустриальных регионов и на 12–15 % ниже 
для ресурсных. Это подтверждает, что предварительная 
кластеризация и использование регионов-аналогов 
существенно повышают устойчивость нейросетевого 
прогнозирования.

ОБСУЖДЕНИЕ
Таким образом, была разработана и проверена на 

имеющихся статистических показателях нейросетевая 
модель прогнозирования динамики валового региональ-
ного продукта для субъектов РФ, входящих в состав 
Уральского федерального округа. Вместо стандартных 
эконометрических моделей была использована искус-
ственная нейронная сеть, содержащая LSTM-модули.

Также одной из особенностей предлагаемой мето-
дики является кластеризация регионов по отраслевой 
структуре. Включение в модель показателей по пред-
ставленным в группировке регионам-аналогам позволя-
ет добиться увеличения обучающей выборки и повысить 
ее устойчивость. Сравнение с ARIMA продемонстриро-
вало более высокую точность построения модели.

ВЫВОДЫ
Полученные в результате анализа и представленные 

в работе прогнозы на 2026–2028 гг. подтверждают, что 
межрегиональные различия сохраняются: более высокая 
динамика экономического роста отмечена в Тюменской 
области без автономных округов (около 4 % в год), в 
Курганской области – 2,9 %, темпы роста валового ре-
гионального продукта в Свердловской и Челябинской 
областях отмечены на уровне 3,0–3,1 %, а в ресурсных 
регионах (ХМАО, ЯНАО) – на уровне 2,1–2,4 %. Таким 
образом, наиболее вероятным из предложенных выше 
сценариев представляется реалистичный сценарий, ко-
торый основан на средних темпах роста факторов эконо-
мического развития за последние десять лет.

С практической точки зрения полученную модель мож-
но использовать для уточнения бюджетных параметров и 
корректировки стратегий развития на региональном уров-
не. В последующих исследованиях предполагается доба-
вить в полученную модель дополнительные показатели 
(например, долю высокотехнологичных секторов, по-
казателей импортозамещения и др.), а также опробовать 
гибридные архитектуры и попробовать применить пред-
ложенный подход для других региональных показателей.
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