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АНАЛИЗ ПРИМЕНИМОСТИ ПРОСТОЙ РЕКУРРЕНТНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ВАЛОВОГО РЕГИОНАЛЬНОГО ПРОДУКТА

Аннотация. В статье  исследуется  возможность  использования  простой рекуррентной нейронной сети   для прогнозирования валового регионального продукта.  
Нейросетевая модель построена на основе панельных данных, включающих наблюдения за период  с 1999 по 2023 год  для 85 субъектов РФ с учётом  9 независимых  переменных – региональных экономических индикаторов.  
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Валовой региональных продукт занимает центральное место среди  прогнозируемых показателей деятельности на мезоуровне по причине того, что именно данная детерминанта характеризует экономическую активность и благосостояние региона.
Основной показатель региональной экономической активности используется в качестве отправной точки сразу по нескольким направлениям, в частности, для формирования бюджетов, распределения налоговых поступлений с целью обеспечения симметричного развития региональных структур,  оценки эффективности  межгосударственных и государственных региональных программ.
Обоснованное прогнозирование  валового регионального продукта  позволяет эффективно распределять бюджетные средства на развитие  региональной инфраструктуры,  оценивать инвестиционный потенциал региона и разрабатывать стратегии устойчивого развития.
В составе инструментария для прогнозирования  экономических индикаторов  в работах современных исследователей, в частности, Науменко В. А. [1], Козак Е.[2] , Петрунина Ю.Ю.[3],  Просаловой В.С.[4] , Клевцова Д.В. [5], Пыркина А. Г.[6] , Натальсон А.В., Салтанаевой  Е.А.[7], Захматова Д.Ю. [8] ,   описаны нейронные сети. Подчеркнем, что в большей части  изученных нами работ,  нейросетевые модели построены для временных рядов   корпоративных показателей и  индикаторов фондового рынка. 
В работах Науменко В.А., [1], Козак Е. [2], Клевцова Д.В.[5], Пыркина А.Г. [6] отмечается, что   нейронные сети позволяют преодолевать недостатки традиционных методов прогнозирования, такие как неспособность учитывать нелинейности, однако, для успешной работы модели необходим  правильный выбор архитектуры, включая количество нейронов, уровней и методов обучения.
В исследовании Петрунина Ю.Ю. [3] искусственная нейронная сеть определяется как   инструмент, зависящий от постановки задачи и набора данных, но при этом нейросетевые модели нельзя считать самостоятельным познавательным подходом. 
Просалова В.С. [4] и Клевцов Д.В. [5]  отмечают в качестве недостатков нейронных сетей  отсутствие стандартных механизмов расчетов для конкретных задач, что приводит  к необходимости самостоятельно разрабатывать модель нейронной сети.  Дополнительно авторы  подчеркивают, что процессы,  происходящие при работе модели нейронной сети,  зачастую остаются  «черным ящиком».
Преимущества использования  рекуррентных нейронных сетей, выбранных нами в данном исследовании   для прогнозирования панельных данных, связаны, во-первых, со способностью  таких моделей сохранять необходимую информацию о предыдущих наблюдениях, используя длинные зависимости данных  за счет скрытой памяти, а также учитывать  внутренние связи и пересекающиеся  характеристики,  объясняющие различия между  анализируемыми объектами, во-вторых, такие сети допускают возможность подбирать оптимальную архитектуру для конкретных требований задачи, а также имеют дополнительные модификации LSTM (long short-term memory) и GRU (gated recurrent units), обеспечивающие фильтрации запоминаемой моделью информации, что может улучшить качество прогноза. 
Подобные модификации нейросетевой модели для прогнозирования временных рядов выручки, чистой прибыли и себестоимости эффективно применены, например, Захматовым Д.Ю. [8], 
Нейросетевая модель в данном исследовании  построена на основе панельных данных, включающих наблюдения за период  с 1999 по 2023 год, то есть 25 временных периодов  для 85 субъектов РФ. 
В качестве независимых переменных для построения нейронной сети в данном исследовании  нами были взяты девять региональных индикаторов, а именно,  численность населения, инвестиции в основной капитал, стоимость основных фондов, среднегодовая численность занятых,  среднедушевые денежные доходы населения, стоимость фиксированного набора потребительских товаров, работ, услуг , внутренние затраты на научные исследования и разработки, доходы и расходы консолидированного бюджета. 
Источником данных послужили сведения Федеральной службы государственной статистики, а также Минфина РФ и Федерального казначейства РФ  в части сведений об исполнении консолидированных бюджетов субъектов Российской Федерации. 
Построение нейросетевой модели  выполнено с применением   аналитической среды Google Collab.  
Проектирование кода модели осуществлялось с применением мультимодальной нейросети GigaChat — сервиса на основе искусственного интеллекта, разработанного компанией «Сбер»
Анализируемый набор данных содержал пропущенные значения, возникшие в силу политических и экономических процессов административного объединения  регионов с автономными округами в целях ускорения социально-экономического развития региональных структур, а также  по причине  присоединения  новых регионов за исследуемый период.  
Пропущенные значения индикаторов по ряду регионов заполнялись методом  линейной интерполяции, то есть путем оценки промежуточных значений между известными соседними значениями.
Построению модели предшествовала стандартизация данных, позволяющая избежать неравномерность распределения градиента. 
В исследовании была  применена простая  рекуррентная сеть, где каждый нейрон подключен не только к следующему слою, но и к самому себе, что позволяет сети хранить информацию о прошлых событиях и использовать её для обработки последующих данных, скрытый слой обновляется на каждом временном шаге в зависимости от входных данных и предыдущего состояния. 
[bookmark: _GoBack]Архитектура модели  включат рекуррентный слой, принимающий последовательность временных периодов и признаков,  регуляризационный слой, предотвращающий переобучение за счет временного  отключения часть нейронов на этапе обучения с заданной вероятностью 20%), функцией активации является гиперболический тангенс и полносвязный слой, который выводит значение целевой переменной – валового регионального продукта для каждого временного  периода, то есть выходной слой нашей модели включает 25 нейронов. 
Такой подход к выбору структуры выходного слоя нейросети базируется на нашем предположении, что модель должна уметь предсказывать значения для каждого из 25 временных периодов. 
Используемый оптимизатор  Adam предполагает адаптацию скорости обучения модели для каждого параметра, исходя из правила, согласно которому  часто обновляемые параметры получают меньшую скорость обучения, а параметры, изменения которых незначительны, характеризуются высокой скоростью обучения.  
Полученная в исследовании модель не является  адекватной -  характеризуется  большими значениями средней абсолютной, среднеквадратической ошибки и отрицательным коэффициентом детерминации. 
График функции потерь (среднеквадратической ошибки) модели  представлен на рисунке 1. 
[image: /var/folders/gh/ykzg104j4379z0qqnl1214400000gn/T/com.microsoft.Word/Content.MSO/E0ABD071.tmp]
Рис. 1 График функции потерь
Источник: Составлено автором на основе проведенных вычислений
Обратим внимание на то, что постоянное значение функции потерь  независимо от количества эпох, а также  превышение величины функции потерь в обучающем наборе в сравнении с валидационной выборкой говорят о необходимости усложнения архитектуры модели и пересмотре  ее гиперпараметров. 
Основными направлениями корректировки полученной модели рекуррентной нейронной   сети служат:
· Использование полиномиальной интерполяции или множественного замещения для заполнения пропусков в данных. 
· Построение нейросетевой модели с одним выходным нейроном, что достигается посредством усреднения предсказаний по временным периодам. 
· Усложнение архитектуры нейронной сети, в том числе использование ее дополнительных модификаций
· Изменение гиперпараметров модели, например, скорости обучения. 
Отметим, что указанные меры могут не дать результата если в анализируемых данных нет чётких временных зависимостей,  то есть  текущие значения связаны преимущественно  с постоянными факторами, а не  с предыдущими  значениями, иначе говоря в случае если анализируемые данные относятся к категории  стационарных или умеренно стационарных панелей, то наиболее адекватный прогноз будут давать  модели с фиксированными или случайными эффектами. 
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