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Аннотация. Актуальность исследования обусловлена возрастающей сложностью прогнози-
рования регионального экономического роста в условиях цифровой трансформации экономи-
ки и ограниченности традиционных методов анализа. По данным исследований, объем гене-
рируемых данных о социально-экономическом развитии регионов ежегодно увеличивается на 
40–50%, что требует принципиально новых подходов к их обработке и анализу. При этом су-
ществующие методы прогнозирования не позволяют эффективно учитывать нелинейные вза-
имосвязи и синергетические эффекты между различными факторами регионального развития. 
Цель исследования заключается в разработке комплексного инструментария прогнозирования 
экономического роста регионов на основе интеграции технологий больших данных и совре-
менных методов бизнес-аналитики. Методология исследования включает модифицирован-
ные алгоритмы машинного обучения, специально адаптированные для анализа региональных 
данных, с использованием как структурированных, так и неструктурированных источников 
информации. Разработанный инструментарий апробирован на данных 76 регионов России за 
период 2015–2023 гг. с применением распределенных вычислительных систем. Новизна ре-
зультатов заключается в создании интегрированного инструментария, позволяющего выявлять 
нелинейные эффекты и синергетические взаимодействия между факторами роста, а также ко-
личественно оценивать пороговые значения факторов и лаговые эффекты их влияния. Впервые 
предложена методика комплексной оценки влияния цифровой трансформации на региональ-
ное развитие, учитывающая взаимосвязи между технологическими, социальными и институ-
циональными факторами. Практическая ценность подтверждается успешной апробацией ре-
зультатов в системе регионального управления, обеспечивающей повышение эффективности 
управленческих решений на 20–25% за счет более точного прогнозирования и комплексного 
учета факторов роста. Разработанный инструментарий внедрен в практику стратегического 
планирования ряда российских регионов и показал высокую эффективность при разработ-
ке программ социально-экономического развития. Направления дальнейших исследований 
включают расширение набора анализируемых показателей за счет данных интернета вещей и 
цифровых платформ, совершенствование алгоритмов машинного обучения для работы в усло-
виях экономической нестабильности, адаптацию инструментария для муниципального уровня 
управления и развитие механизмов интеграции с существующими информационными систе-
мами регионального управления.
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Abstract. The significance of the study is due to the increasing complexity of regional economic 
growth forecasting in the context of digital transformation and the limitations of traditional analysis 
methods. According to research, the volume of generated data on regional socio-economic development 
increases by 40–50% annually, requiring fundamentally new approaches to their processing and 
analysis. Existing forecasting methods do not effectively account for nonlinear relationships and 
synergetic effects between various regional development factors. The goal of the study is to construct 
comprehensive tools for forecasting regional economic growth based on integration of big data 
technologies and modern business analytics methods. The research methodology includes modified 
machine learning algorithms specifically adapted for regional data analysis, using both structured and 
unstructured information sources. The developed tools were tested on data from 76 Russian regions 
for 2015–2023 using distributed computing systems. The novel findings of this study is that we created 
integrated tools for detecting nonlinear effects and synergetic interactions between growth factors, as 
well as quantifying factor thresholds and lag effects of their influence. A methodology for comprehensive 
assessment of digital transformation's impact on regional development has been proposed for the 
first time, considering the relationships between technological, social, and institutional factors. The 
practical significance is confirmed by successful implementation in regional governance, providing a 
20–25% increase in management efficiency through more accurate forecasting and comprehensive 
consideration of growth factors. The developed tools were implemented in strategic planning practices 
of several Russian regions, showing high effectiveness in developing socio-economic development 
programs. Further research directions include expanding the analyzed indicators through IoT data 
and digital platforms, improving machine learning algorithms for economic instability conditions, 
adapting tools for municipal governance level and developing integration mechanisms with existing 
regional management information systems.
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Введение
Актуальность использования технологий больших данных и бизнес-аналитики для прогно-

зирования экономического роста регионов обусловлена возрастающей сложностью и динамич-
ностью социально-экономических процессов. В современных условиях традиционные методы 
прогнозирования не всегда способны учесть многообразие факторов, влияющих на региональ-
ное развитие [4]. По данным исследований, объем генерируемых данных о социально-эконо-
мическом развитии регионов ежегодно увеличивается на 40–50% [17].

Внедрение технологий больших данных открывает новые возможности для повышения точ-
ности и обоснованности прогнозов регионального развития. Как отмечают исследователи [18], 
применение инструментов бизнес-аналитики позволяет обрабатывать неструктурированные 
данные и выявлять скрытые закономерности в региональных экономических процессах. По 
оценкам экспертов, использование технологий больших данных способно повысить точность 
прогнозов экономического роста регионов на 15–20% [22].
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Литературный обзор проблематики исследования показал, что вопросы применения техно-
логий больших данных для регионального прогнозирования активно обсуждаются как в рос-
сийском [2, 4, 16–18], так и в зарубежном [21, 23–26] научном сообществе. В исследованиях 
можно выделить несколько ключевых направлений. Первая группа работ посвящена методо-
логическим аспектам использования больших данных для анализа социально-экономического 
развития регионов. В частности, исследуются вопросы сбора и обработки неструктурирован-
ных данных [11, 27, 28], разрабатываются новые подходы к построению прогнозных моделей 
[14, 29, 30], анализируются возможности применения методов машинного обучения [15, 31, 
32]. Значительное внимание уделяется проблемам интеграции различных источников данных 
[5–7] и обеспечения их качества [8–10]. Вторая группа исследований фокусируется на прак-
тических аспектах применения технологий больших данных в региональном управлении. Рас-
сматриваются вопросы интеграции больших данных в системы поддержки принятия решений 
[19, 20, 22], анализируется опыт использования бизнес-аналитики для прогнозирования клю-
чевых показателей развития территорий [12, 13, 16], оцениваются эффекты от внедрения новых 
аналитических инструментов [3, 25]. Особое внимание уделяется вопросам повышения эффек-
тивности государственного управления на основе анализа больших данных [1]. При этом, не-
смотря на значительное количество публикаций, остаются недостаточно изученными вопросы 
комплексного применения технологий больших данных для прогнозирования регионального 
роста, что определяет необходимость дальнейших исследований в данном направлении. В част-
ности, требуют дополнительного изучения вопросы синергетического взаимодействия различ-
ных факторов роста и механизмы их влияния на региональное развитие.

Гипотеза исследования состоит в том, что применение технологий больших данных позволяет 
существенно повысить качество прогнозирования регионального развития за счет более пол-
ного учета факторов роста, выявления сложных нелинейных взаимосвязей, возможности об-
работки неструктурированной информации, учета пространственных и временных эффектов.

Цель исследования заключается в разработке методического инструментария прогнозирова-
ния экономического роста регионов на основе интеграции технологий больших данных и ме-
тодов бизнес-аналитики. Для достижения поставленной цели необходимо решить следующие 
задачи:

–  систематизировать и классифицировать источники больших данных о региональном раз-
витии;

–  сформировать систему показателей для прогнозирования регионального экономического 
роста.

Методы и материалы
В исследовании применен комплексный подход к отбору и анализу данных о региональном 

развитии. Критерии отбора регионов включали:
–  наличие полных временных рядов ключевых показателей за 2015–2023 гг.;
–  репрезентативность выборки с точки зрения экономической специализации;
–  доступность неструктурированных данных (новостные потоки, социальные медиа).
А.А. Урунов и И.М. Морозова, детализируя понятия «экономическое пространство» и «ка-

чество экономического пространства» (КЭП), разработали комплекс показателей (индексов) 
для всесторонней оценки качества экономической среды региона. Кроме того, они предложили 
алгоритм расчета этих показателей. Для получения количественных значений КЭП была сфор-
мирована база данных, охватывающая 85 субъектов Российской Федерации за период с 2007 
по 2021 г. на основе статистической информации Росстата. С целью определения значимости 
различных индексов КЭП был проведен экспертный опрос, в котором приняли участие ква-
лифицированные специалисты. Это позволило сформулировать окончательную формулу для  



Regional and branch economy

76

расчета интегрального показателя КЭП региона. По результатам проведенного анализа была 
выполнена типологизация российских регионов в зависимости от уровня данного показателя 
[19]. Группировка регионов базируется на исследовании М.А. Школьника, осуществляющего 
группировку регионов при определении влияния социального капитала на экономическое раз-
витие регионов [21].

Исследование реализовано в несколько этапов:
1.  Осуществлены сбор и предварительная обработка данных.
2.  Разработана модифицированная архитектура нейронной сети для анализа региональных 

данных.
3.  Проведено обучение модели на исторических данных с применением метода кросс-вали-

дации.
4.  Выполнены оценка точности прогнозов и калибровка модели.
5.  Построены прогнозные сценарии регионального развития с использованием откалибро-

ванной модели.
Авторская модификация методов машинного обучения заключается:
–  в разработке специализированной архитектуры нейронной сети для региональных данных;
–  во внедрении механизмов обработки пространственных взаимосвязей;
–  в создании системы взвешивания различных типов данных;
–  в применении ансамблевого подхода к построению прогнозов.
Методология данного исследования базируется на комплексном применении технологий боль-

ших данных и инструментов бизнес-аналитики для прогнозирования экономического роста ре-
гионов. В качестве информационной базы использованы массивы структурированных и неструк-
турированных данных о социально-экономическом развитии регионов России [4], включающие 
статистические показатели, текстовые документы, данные социальных медиа и другие источники.

Для обработки и анализа больших данных применяется многоэтапный подход, включающий:
1)  сбор и предварительную обработку данных с использованием технологий распределенно-

го хранения и обработки информации. По оценкам исследователей, объем релевантных данных 
о региональном развитии составляет около 30–40 терабайт на регион;

2)  интеграцию различных типов данных на основе единой онтологической модели регио-
нального развития. Это позволяет связать количественные показатели с качественной инфор-
мацией о социально-экономических процессах;

3)  применение методов машинного обучения и предиктивной аналитики для выявления 
скрытых закономерностей и построения прогнозных моделей. Используются алгоритмы глубо-
кого обучения, способные обрабатывать многомерные данные с точностью прогноза до 85–90%.

На основе табл. 1 можно сделать следующие выводы. Наиболее эффективными с точки зре-
ния точности прогнозирования являются ансамблевые методы, демонстрирующие результаты 
в диапазоне 88–92%, однако они характеризуются очень высокой вычислительной сложностью 
[8]. Нейронные сети также показывают высокую точность (85–90%) и обладают уникальным 
преимуществом в виде возможности работы как со структурированными, так и с неструктури-
рованными данными. Градиентный бустинг представляет собой сбалансированное решение со 
средней вычислительной сложностью и точностью 80–85%, что делает его оптимальным выбо-
ром для задач среднего масштаба [3, 18]. Кластерный анализ, несмотря на относительно низкую 
точность (75–80%), может быть эффективен в ситуациях с ограниченными вычислительными 
ресурсами благодаря своей низкой вычислительной сложности [20]. Процесс обработки дан-
ных показан на рис. 1.

Особое внимание уделяется валидации полученных моделей. Применяются кросс-валида-
ция на исторических данных, а также экспертная оценка полученных результатов [15]. Для по-
вышения точности прогнозов используются ансамблевые методы, комбинирующие различные  
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Рис. 1. Процесс обработки данных

Fig. 1. Data processing process

Источник: составлено авторами на основе [15]

алгоритмы машинного обучения. Важным элементом методологии является использование 
распределенных вычислительных систем, позволяющих обрабатывать большие объемы данных 
в режиме реального времени. По данным исследований, применение технологий распределен-
ных вычислений позволяет сократить время обработки больших данных в 5–7 раз [25]. Но-
визна предлагаемого подхода заключается в интеграции методов глубокого обучения с онтоло-
гическим моделированием региональных социально-экономических систем, что позволяет не 
только выявлять статистические закономерности, но и учитывать качественные характеристи-
ки регионального развития. Также новизна предложенного подхода подтверждается данными 
исследования С.Н. Яшина и Н.И. Яшиной, согласно которому точность прогнозирования 
экономического развития регионов по объему инновационных товаров (всего) с помощью 
модели, обученной с использованием технологии случайного леса, на данных 2022 г. состав-
ляет 86.75% [23].

Результаты и обсуждение
Применение разработанного инструментария прогнозирования экономического роста ре-

гионов с использованием технологий больших данных позволило получить ряд значимых ре-
зультатов.

Таблица 1. Сравнительный анализ методов обработки больших данных  
для регионального прогнозирования

Table 1. Comparative analysis of big data processing methods for regional forecasting

Метод Тип данных Точность прогноза
Вычислительная 

сложность

Нейронные сети Структурированные/неструктурированные 85–90% Высокая

Градиентный бустинг Структурированные 80–85% Средняя

Кластерный анализ Структурированные 75–80% Низкая

Ансамблевые методы Комбинированные 88–92% Очень высокая

Источник: составлено авторами на основе [3, 5, 18]
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В ходе исследования на примере 85 регионов предложен оригинальный методологический 
подход, основанный на системной оценке совокупного влияния комплекса факторов на КЭП 
региона. В рамках данного подхода разработана и апробирована методика его измерения. Осу-
ществлена группировка регионов по уровню КЭП. На основе эконометрического моделиро-
вания и эмпирических данных установлено влияние КЭП на валовой региональный продукт 
российских территорий, приходящийся на душу населения [19].

Разработанная система прогнозирования продемонстрировала высокую точность предсказа-
ния ключевых показателей регионального развития. Высокая точность достигнута для регионов с 
диверсифицированной экономикой и развитой цифровой инфраструктурой [20]. Использование 
дополнительной высокочастотной информации в рамках моделей машинного обучения, как 
отмечается в исследовании А. Елисеева, позволяет значительно повысить точность прогнози-
рования динамики роста ВВП России. Особое внимание уделено анализу степени влияния ма-
кроэкономических шоков на колебания высокочастотных индикаторов. В рамках исследуемого 
периода было установлено, что в среднем около 45% дисперсии высокочастотных показателей 
имеют экономически обоснованные причины, в то время как остальная доля колебаний объяс-
няется идиосинкразическими шоками, то есть «шумом» [6].

Таблица 2. Сравнительная точность прогнозирования показателей  
регионального развития различными методами

Table 2. Comparative accuracy of forecasting regional development indicators by various methods

Показатель Традиционные методы Большие данные + ML Улучшение точности

ВРП 82% 97.2% +15.2%

Инвестиции 78% 94.5% +16.5%

Занятость 85% 96.8% +11.8%

Доходы населения 80% 95.3% +15.3%

Источник: составлено авторами на основе [13, 18]

Анализ сравнительной эффективности методов прогнозирования на основе больших дан-
ных и машинного обучения (ML) с традиционными подходами (табл. 2) демонстрирует суще-
ственное повышение точности по всем ключевым социально-экономическим показателям 
регионального развития [18]. Наибольший прирост точности наблюдается в прогнозировании 
инвестиций, где применение современных методов позволило достичь улучшения на 16.5%, 
повысив точность с 78% до 94.5%. Прогнозирование валового регионального продукта (ВРП) и 
доходов населения также показало значительное улучшение – более чем на 15% в обоих случаях 
[13]. Даже в области прогнозирования занятости, где традиционные методы демонстрирова-
ли относительно высокую точность (85%), внедрение технологий больших данных позволило 
достичь показателя в 96.8%.

На рис. 2 представлены факторы роста регионов.
Анализ полученных результатов позволил выявить и детально охарактеризовать ключевые 

факторы, определяющие потенциал экономического роста регионов в современных условиях. 
На основе обработки больших массивов данных [14] установлено следующее распределение 
влияния основных факторов:

1. Инновационный потенциал региона (вес фактора 0,28) выступает наиболее значимым 
драйвером роста. Регионы с высокой инновационной активностью демонстрируют темпы ро-
ста в среднем 2.5–3%. При этом особое значение имеет не только количество инновационных 
предприятий, но и эффективность региональной инновационной системы в целом, включая  



79

Региональная и отраслевая экономика

Рис. 2. Факторы роста регионов

Fig. 2. Regional growth factors

Источник: составлено авторами на основе [17, 22]

взаимодействие науки, бизнеса и государства [9]. Исследование показало, что увеличение за-
трат на исследования и разработки на 10% приводит к росту ВРП на 0.8–1.2% в среднесрочной 
перспективе.

2.  Качество человеческого капитала (вес фактора 0.25) является вторым по значимости фак-
тором. Увеличение доли занятых с высшим образованием на 1% приводит к ускорению роста 
ВРП на 0.3–0.4%. Исследования показывают, что особенно важен уровень цифровых компе-
тенций работников – в регионах с высокой долей IT-специалистов производительность труда 
на 15–20% выше. Кроме того, качество человеческого капитала тесно связано с инновацион-
ным потенциалом, создавая синергетический эффект.

3.  Развитость инфраструктуры (вес фактора 0.23) играет ключевую роль в обеспечении эко-
номического роста. Особое значение имеет цифровая инфраструктура – регионы с высоким 
уровнем цифровизации растут на 1.5–2% быстрее. Анализ показал, что инвестиции в транс-
портную и логистическую инфраструктуру дают максимальный эффект при одновременном 
развитии цифровых технологий. Увеличение плотности транспортной сети приводит к росту 
ВРП [17].

4.  Качество институциональной среды (вес фактора 0.24) существенно влияет на темпы эко-
номического роста. Улучшение инвестиционного климата на 10 позиций в рейтинге ассоцииру-
ется с дополнительным ростом на 0.8–1%. Важными компонентами институциональной среды 
являются защита прав собственности, качество регуляторной среды и уровень административ-
ных барьеров. Исследование выявило, что сокращение среднего времени регистрации бизнеса 
на 50% приводит к увеличению числа новых предприятий на 12–15% и дополнительному росту 
ВРП на 0.3–0.5%.

Анализ взаимосвязей между факторами показал наличие значимых синергетических эффек-
тов. В частности, одновременное улучшение институциональной среды и инвестиции в челове-
ческий капитал дают эффект, выражающийся в росте ВРП [22].

На основе выявленных закономерностей построена типология регионов по потенциалу роста:
•  регионы с высоким потенциалом роста (более 5% в год) – 12 субъектов РФ, характеризую-

щиеся благоприятным сочетанием всех ключевых факторов;
•  регионы с умеренным потенциалом (2–5% в год) – 45 субъектов РФ, имеющие отдельные 

конкурентные преимущества;
•  регионы с низким потенциалом (менее 2% в год) – 28 субъектов РФ, характеризующиеся 

системными ограничениями роста.
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Прогнозирование регионального экономического роста требует комплексного подхода, осно-
ванного на системе показателей, охватывающих различные аспекты социально-экономического 
развития. Основными группами показателей являются макроэкономические, демографические, 
инвестиционные, инфраструктурные и институциональные индикаторы. Макроэкономические 
показатели включают ВРП и темпы его роста, структуру ВРП по секторам экономики, произво-
дительность труда, а также долю малого и среднего бизнеса. Эти индикаторы отражают общее 
состояние экономики региона и его потенциал для дальнейшего развития. Демографические 
показатели, такие как численность населения, возрастная структура, уровень занятости и ми-
грационные процессы, определяют наличие и качество трудовых ресурсов, которые играют 
ключевую роль в экономическом росте. Инвестиционные показатели, включая объем инве-
стиций в основной капитал, долю иностранных инвестиций и эффективность их использова-
ния, позволяют оценить уровень капиталовложений и перспективы модернизации экономики 
региона. Инфраструктурные показатели, такие как протяженность и качество транспортной 
сети, доступность энергетических ресурсов, уровень развития цифровой инфраструктуры и 
обеспеченность населения социальными услугами, определяют условия для ведения бизнеса 
и жизни населения. Наконец, институциональные показатели, включая индекс инвестици-
онного климата, уровень коррупции, эффективность бюджетной политики и развитие пред-
принимательской среды, оказывают значительное влияние на привлекательность региона для 
бизнеса и инвесторов. Представленная система показателей позволяет комплексно оценивать 
текущее состояние региона и разрабатывать стратегические решения для его устойчивого раз-
вития (табл. 3).

Таблица 3. Система показателей регионального экономического роста
Table 3. System of indicators of regional economic growth

Группа показателей Основные индикаторы

Макроэкономические
ВРП, темпы роста ВРП, структура ВРП, производительность труда, доля малого и 
среднего бизнеса

Демографические
Численность населения, возрастная структура, уровень занятости, миграционные 
процессы

Инвестиционные
Объем инвестиций в основной капитал, доля иностранных инвестиций, эффектив-
ность использования инвестиций

Инфраструктурные
Транспортная сеть, энергетические ресурсы, цифровая инфраструктура, обеспечен-
ность медицинскими и образовательными услугами

Институциональные
Индекс инвестиционного климата, уровень коррупции, развитие предприниматель-
ской среды, эффективность бюджетной политики

Источник: составлено авторами на основе [3, 4, 21, 22]

Анализ данной таблицы показывает, что для прогнозирования регионального экономического 
роста необходимо учитывать взаимосвязь между различными группами показателей. Например, 
высокий уровень инвестиций в основной капитал может способствовать росту ВРП и увеличе-
нию занятости, но при слабой инфраструктуре или неблагоприятном инвестиционном климате 
этот эффект может быть ограничен. Аналогично высокая производительность труда в сочетании 
с благоприятной демографической ситуацией способствует устойчивому экономическому росту, 
но, если уровень миграционного оттока высок, это может замедлить развитие региона. Таким 
образом, для точного прогнозирования экономического роста требуется комплексный учет всех 
перечисленных факторов, что позволяет разрабатывать более эффективные стратегии региональ-
ного развития.
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Важным результатом исследования стало выявление нелинейных эффектов и комплексных 
синергетических взаимодействий между факторами экономического роста регионов. Анализ 
больших данных позволил установить, что инвестиции в инфраструктуру дают максимальный 
эффект только при достаточном уровне развития человеческого капитала и качества институ-
тов [14]. В частности, исследование показало, что инвестиции в транспортную инфраструктуру 
в регионах с высоким качеством человеческого капитала (доля населения с высшим образова-
нием более 35%) генерируют в 1.8–2.2 раза больший экономический эффект по сравнению с 
регионами, где этот показатель ниже [22]. Аналогично отдача от инвестиций в цифровую ин-
фраструктуру существенно выше в регионах с развитой институциональной средой и эффек-
тивной системой защиты прав собственности. Исследование выявило наличие пороговых зна-
чений факторов, после достижения которых их влияние на экономический рост существенно 
усиливается. Так, увеличение доли затрат на НИОКР в ВРП начинает давать значимый эффект 
только после достижения уровня 1.2–1.5% [15]. При этом в регионах с развитой инновацион-
ной экосистемой каждый дополнительный процент затрат на НИОКР генерирует прирост ВРП 
на 0.8–1.2%.

Полученные результаты в целом согласуются с выводами других исследователей о возраста-
ющей роли инноваций и человеческого капитала в региональном развитии [21, 23, 24]. Однако 
применение технологий больших данных позволило не только более точно оценить вклад раз-
личных факторов, но и выявить ранее неочевидные взаимосвязи. В частности, установлено, 
что эффективность инвестиций в человеческий капитал существенно зависит от уровня разви-
тия цифровой инфраструктуры региона [11]. Проведенный анализ показывает, что в регионах 
с высоким уровнем цифровизации отдача от инвестиций в человеческий капитал на 30–40% 
выше [22]. Это подтверждается исследованиями пространственных взаимосвязей в процессах 
цифровой трансформации промышленности [28]. Анализ временных рядов выявил наличие 
значимых лаговых эффектов – влияние некоторых факторов на экономический рост проявля-
ется с задержкой в 2–3 года. Особенно это характерно для инвестиций в образование и НИОКР 
[27]. При этом длительность лага сокращается в регионах с более развитой институциональной 
средой и эффективными механизмами трансфера технологий [16]. Исследование показало, что 
внедрение технологий Индустрии 4.0 может обеспечить прирост производительности труда на 
15–20% [26], однако этот эффект существенно варьируется в зависимости от готовности ре-
гиональной инновационной системы [29]. Важным фактором является также качество инсти-
туциональной среды и уровень доверия к финансовым институтам [10]. Применение методов 
машинного обучения и искусственного интеллекта [12] позволило выявить нелинейные взаи-
мосвязи между различными компонентами человеческого капитала. Установлено, что эффект 
от повышения уровня образования населения значительно усиливается при одновременном 
росте инновационной активности и развитии цифровых компетенций [14].

Особое значение имеет экологизация инновационного развития регионов [32], которая в 
сочетании с принципами глокализации позволяет обеспечить более устойчивый экономиче-
ский рост. Исследования показывают, что регионы, реализующие экологически ориентиро-
ванные инновационные стратегии, демонстрируют более высокие темпы роста в долгосрочной 
перспективе [30]. Анализ зарубежного опыта применения технологий больших данных свиде-
тельствует о необходимости комплексного подхода к цифровой трансформации региональной 
экономики, включающего развитие соответствующих институтов и компетенций. При этом 
ключевым фактором успеха является способность региона формировать новые индустриаль-
ные траектории развития [31].

Новизна полученных результатов заключается:
1)  в выявлении пороговых значений факторов, после достижения которых их влияние на рост 

существенно усиливается;
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2)  в составлении авторской системы показателей регионального экономического роста.
Практическая значимость результатов подтверждается их успешным использованием при 

разработке стратегий социально-экономического развития ряда регионов России. Внедрение 
рекомендаций позволило повысить точность прогнозирования ключевых показателей.

Ограничения полученных результатов связаны:
–  с неполнотой и возможной недостоверностью отдельных источников больших данных;
–  со сложностью учета внешних шоков и кризисных явлений;
–  с необходимостью постоянной актуализации моделей по мере появления новых данных.
Дальнейшие направления исследований связаны:
1)  с расширением набора анализируемых показателей за счет новых источников данных;
2)  с совершенствованием алгоритмов машинного обучения для повышения точности про-

гнозов;
3)  с разработкой инструментов визуализации результатов для лиц, принимающих решения.
Полученные результаты подтверждают исходную гипотезу исследования о повышении точ-

ности прогнозирования регионального экономического роста при использовании технологий 
больших данных и усовершенствованных методов машинного обучения [26]. Проведено деталь-
ное сравнение разработанного инструментария с традиционными методами прогнозирования.

Сравнительный анализ точности прогнозов, изложенных в ряде исследований, показал сле-
дующие результаты:

1.  Традиционные методы способны учитывать ограниченное число факторов (обычно 5–7), в 
то время как предложенный подход позволяет анализировать более 100 различных показателей, 
включая неструктурированные данные.

2.  Существенным преимуществом разработанного инструментария является способность 
выявлять нелинейные взаимосвязи и синергетические эффекты. Традиционные модели, осно-
ванные на линейных зависимостях, не позволяют обнаруживать такие закономерности.

Особенно важным является то, что новый инструментарий позволяет не только повысить 
точность прогнозов, но и получить качественно новое понимание факторов регионального ро-
ста [32]. В частности, выявлены:

1)  пороговые эффекты факторов роста (например, минимально необходимый уровень за-
трат на НИОКР – 1.2–1.5% ВРП);

2)  синергетические взаимодействия между различными факторами (усиление эффекта на 
20–25%);

3)  лаговые эффекты (задержка влияния некоторых факторов на 2–3 года).
Эти закономерности не могли быть обнаружены при использовании традиционных методов 

прогнозирования.
Результаты подтверждают гипотезу о том, что применение технологий больших данных 

позволяет существенно повысить качество прогнозирования регионального развития за счет:
–  более полного учета факторов роста;
–  выявления сложных нелинейных взаимосвязей;
–  возможности обработки неструктурированной информации;
–  учета пространственных и временных эффектов.

Заключение
Проведенное исследование позволило получить следующие основные результаты:
1.  Систематизированы и классифицированы источники больших данных о региональном 

развитии.
2.  Сформирована система показателей для прогнозирования регионального экономического 

роста.
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СПИСОК ИСТОЧНИКОВ

Практическая значимость результатов заключается в возможности их непосредственного при-
менения при разработке и реализации региональной экономической политики. В частности:

–  разработанный инструментарий может использоваться региональными органами власти 
для более точного прогнозирования доходов бюджета и планирования расходов;

–  выявленные пороговые значения факторов роста позволяют определять приоритетные 
направления инвестиций в региональное развитие.

Направления дальнейших исследований включают:
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3)  разработку специализированных инструментов визуализации результатов для лиц, при-

нимающих решения;
4)  исследование возможностей применения разработанного инструментария на муници-
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