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Введение. Безопасность страны в современных 
условиях определяется не только мощью ее военно-
промышленного комплекса и вооруженных сил, но 

также социально-экономическими показателями, к 
числу которых можно отнести внутренний валовый 
продукт, уровень финансового разрыва населения, 
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демографические данные, различные показатели 
темпа экономического роста страны. 

Низкие значения социально-экономических 
параметров способны вызвать волнения среди 
граждан, приводящие к митингам, внутренним 
конфликтам или попыткам свержения правящего 
режима. В связи с этим прогнозирование возник-
новения социальной напряженности в отдельных 
странах как предпосылки к возникновению внут-
ренних вооруженных конфликтов имеет высокую 
значимость для различных международных ди-
пломатических, экономических и финансовых 
организаций. Международные организации, за-
нимающиеся поддержанием мира, используют 
подобные прогнозы для предотвращения возмож-
ных государственных переворотов и обеспечения 
безопасности законной правящей власти в от-
дельных странах. 

Постоянно растущий объем информации воен-
но-политического характера по странам или регио-
нам в совокупности с их резкой и изменчивой ди-
намикой делает задачу прогнозирования социаль-
ной напряженности без средств автоматизации все 
более трудоемкой. Множество факторов создают 
дополнительную сложность при анализе дальней-
шего развития напряженности, так как некоторые из 
них имеют сильную корреляцию между собой, а 
некоторые незначительно влияют на конечный про-
гноз исхода анализируемой ситуации. 

С учетом вышеизложенных особенностей 
решение подобной задачи нашло широкое рас-
пространение в области методов машинного обу-
чения, в частности построения классификаторов 
на основе деревьев решения. 

Таким образом, прогнозирование возникно-
вения социальной напряженности в отдельных 
государствах сводится к решению следующих 
частных задач: изучение влияния разнообразных 
по своей природе факторов на военно-полити-
ческую обстановку в государстве; конечный вы-
бор модели машинного обучения и набора пре-
дикторов (признаков на основе которых осу-
ществляется прогноз) для получения максималь-
но высокой точности метриками оценивания; 
анализ значимости каждого фактора, влияющего 
на правильность оценивания исхода. 

Анализ основных признаков социальной 
напряженности, используемых в качестве ис-
ходных данных модели классификатора. Ана-
лиз социально-экономических факторов, влияю-
щих на военно-политическую стабильность госу-
дарства, показал, что из множества существую-

щих параметров можно выделить три основных 
типа: экономические, военно-политические, де-
мографические [1], [2].  

В качестве экономических факторов рассмат-
ривались следующие [1], [3]–[5]: 

1. Внешний государственный долг. При росте 
внешнего долга страны происходит снижение 
расходов на развитие и расширение производства 
внутри страны, социальные нужды, что в конеч-
ном итоге негативно сказывается на уровне жиз-
ни населения. 

2. Инфляция. Высокая инфляция снижает по-
купательскую способность, что негативно отра-
жается на спросе и экономическом росте. Это 
подрывает экономическую систему, за чем следу-
ет снижение уровня жизни и социально-
политическая нестабильность. 

3. Безработица. Влечет за собой серьезные 
экономические и социальные издержки: недовы-
пуск продукции, недоиспользование производ-
ственных возможностей общества, что приводит 
к значительному отставанию страны в экономи-
ческом развитии. 

4. Природная рента, т. е. сверхприбыль, полу-
чаемая при использовании ограниченных разно-
качественных природных ресурсов и присваивае-
мая собственниками этих ресурсов. Экономиче-
ское развитие стран, богатых природными ресур-
сами, но слаборазвитых по сравнению со 
странами, малообеспеченными в этом отноше-
нии, в большей степени подвержено риску не-
устойчивости экономического развития от резких 
колебаний цен на минеральное сырье.  

5. Внутренний валовый продукт (ВВП). Дан-
ный показатель напрямую свидетельствует об 
уровне экономической активности и качестве 
жизни людей. Чем он выше, тем больше и про-
дуктивнее работают граждане и, соответственно, 
в среднем больше зарабатывают. 

6. Доступ населения к энергетическим ресур-
сам. В частности, доступ к электричеству повы-
шает жизненные условия людей, расширяет воз-
можности для экономической деятельности.  

7. Открытость торговли. Международная тор-
говля и инвестиции способствуют экономическо-
му и институциональному развитию. Открытость 
торговли – один из факторов экономического ро-
ста, создающий возможности для производства и 
экспорта, а также повышающий благосостояние 
за счет специализации на отраслях, обладающих 
сравнительными преимуществами. 
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Военно-политические факторы включают в 
себя следующее [3]–[8]: 

1. Демократичность правящей власти. Усиле-
ние влияния этого фактора способно привести к 
становлению верховенства права и закона, защи-
ты прав человека и фундаментальных свобод, к 
повышению качества жизни, устойчивому разви-
тию, улучшению благосостояния, эффективности 
функционирования системы управления. 

2. Коррупция. Высокий уровень коррупции 
оказывает разлагающее влияние на все стороны 
жизни общества отдельного взятого государства: 
в экономической сфере – приводит к уменьшению 
налоговых поступлений и ослаблению бюджета, к 
обострению социальных проблем из-за невыпол-
нения бюджетных обязательств; в социальной – 
закрепляет и увеличивает имущественное нера-
венство в государстве, дискредитирует право как 
основной инструмент регулирования жизни об-
щества; в политической – приводит к уменьше-
нию доверия населения к власти, снижению пре-
стижа страны на международной арене. 

3. Политические репрессии. Данный фактор 
показывает неспособность государственной вла-
сти разрешать политические разногласия закон-
ными формами и методами. Факт совершения 
репрессий со стороны правящей верхушки госу-
дарства снижает уровень доверия к ней со сторо-
ны населения, может в долгосрочной перспективе 
привести к открытому недовольству населения, 
беспорядкам, вооруженным столкновениям.  

4. Государственный контроль над территори-
ей страны. Позволяет гарантировать националь-
ное единство и целостность государства в целях 
защиты населения, обеспечивает подотчетность 
правительства и его должностных лиц перед 
народом государства.  

5. Попытка свержения действующего режима. 
Служит прямым индикатором политической, эко-
номической и социальной нестабильности обще-
ства, несостоятельности или слабости действую-
щей в стране власти.  

6. Военные расходы. Низкие вложения в во-
енную сферу напрямую снижают обороноспо-
собность страны, увеличивая риски политической 
нестабильности и делая страну инвестиционно 
менее привлекательной. Наоборот, слишком вы-
сокие затраты на обеспечение обороноспособно-
сти государства способны оттянуть ресурсы из 
других сфер экономики, тормозя экономический 
рост, и привести к снижению ВВП. 

7. Импорт вооружения и военной техники. От 
него непосредственным образом зависит защита 
геополитических и внешнеэкономических интере-
сов страны.  

В качестве демографических факторов ис-
пользовались [3], [4], [9]: 

1. Население. Численность населения напря-
мую влияет на повышение или понижение накоп-
лений и сбережений, положительную или отрица-
тельную динамику роста рабочей силы, снижение 
или улучшение качества трудовых ресурсов. 

2. Смертность. Данный фактор может указы-
вать на низкий уровень благосостояния населе-
ния, низкий уровень развития здравоохранения, 
наличие в обществе социальных кризисов. 

3. Детская смертность. Указывает на низкий 
уровень жизни населения, недостаточное обеспе-
чение населения услугами здравоохранения.  

Текущие факторы нашли широкое отражение 
в данных о вооруженных конфликтах, возникших 
на основе социальной напряженности, представ-
ленные в датасете UCDP/PRIO Armed Conflict 
Dataset version 22.1 [10], который содержит ин-
формацию о вооруженных столкновениях раз-
личного характера с 1946 по 2021 г. Датасет со-
стоит из конфликтов государственного уровня, 
определяемых как «оспариваемая несовмести-
мость, которая касается правительства и/или тер-
ритории, где использование вооруженной силы 
между двумя сторонами, из которых по крайней 
мере одна является правительством государства и 
приводит к гибели не менее 25 человек в резуль-
тате военных действий за один календарный год» 
[10]. В силу сложности нахождения достоверной 
информации о военно-политических, экономиче-
ских, демографических показателях стран мира за 
2-ю и 3-ю четверти XX в., из датасета были уда-
лены все конфликты, датирующиеся 1984 г. и ра-
нее. Конечный датасет содержит 572 строки.  

Анализ и обработка данных UCDP/PRIO 
ARMED CONFLICT DATASET. Данный датасет 
представляет собой таблицу, где в качестве пре-
дикторов используются представленные ранее 
социально-экономические параметры. Количе-
ство строк таблицы (рис. 1) соответствует числу 
учтенных конфликтов. 

Ввиду того, что из открытых источников не все-
гда возможно получить значение предиктора, неко-
торые колонки датасета не содержат значений. 
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На рис. 2 представлен анализ пропущенных 
значений, который показал, что для большинства 
прогнозируемых факторов пробелы в данных со-
ставляют менее 10 %. На практике эти значения 
заменяются на ноль.  

Также необходимо учесть, что часть предик-
торов в датасете схожи по своей сущности и мо-
гут значительно коррелировать между собой. 

Корреляция связана с тем, что два и более пре-
диктора причинно связаны или близки по своей 
сущности, как, например, общая смертность насе-
ления и детская смертность. 

В этом случае значение одного предиктора 
способно прогнозировать значение второго, что 
затрудняет оценку важности каждого из них и 
негативно влияет на результат прогнозирования.  
 

Рис. 1. Датасет с военно-политическим, экономическим, демографическим факторами  
различных стран мира в разные годы (выделены недостающие значения) 

Fig. 1. Dataset including military, political, economic, and demographic factors  
from various countries by years (the missing values are highlighted) 

1 – смертность на 1000 чел.; 2 – природная рента, % ВВП;  
3 – военные расходы, % ВВП; 4 – импорт вооружений; 5 – демократичность правящей власти;  

6 – коррупция; 7 – ВВП на душу населения; 8 – детская смертность; 9 – доступ населения  
к энергетическим ресурсам; 10 – население 
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Рис. 2. Подсчет количества пропущенных значений для каждого предиктора 
Fig. 2. Missing values counted for every predictor (vertical axis – predictors,  

horizontal axis – missed values’ number) 
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Рис. 3. Матрица попарной корреляции предикторов 
Fig. 3. Predictor's pair correlation matrix 
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Рис. 4. Фактор инфляции дисперсии между предикторами 
Fig. 4. Variance inflation factors for predictors 

Предиктор 

Фактор инфляции дисперсии 

Внешний государственный долг 

Инфляция 

Государственный контроль над территорией

Безработица 

Смертность 
Природная рента

Военные расходы 
Импорт вооружения

Демократичность правящей власти

Коррупция 
ВВП на душу населения 

Детская смертность 
Доступ населения к энергоресурсам

Население 

Открытость торговли

Политические репрессии 
0                   2                   4                   6                    8                 10               12 

Попытка свержения действующего режима 



Информатика, вычислительная техника и управление 
Informatics, Computer Technologies and Control 

54 

Чтобы исключить признаки с высокой взаимной 
корреляцией, осуществлен расчет попарного ко-
эффициента корреляции предикторов. Для удобства 
представления предикторам были присвоены номе-
ра от 1 до 17. Графический расчет представлен на 
рис. 3 в виде корреляционной матрицы. 

В соответствии со шкалой Чеддока [11] поро-
говое значение коэффициента корреляции, при 
котором величины линейно зависимы, составляет 
0.75. Это значение превышают несколько пар 
предикторов: «Население» и «ВВП на душу насе-
ления», а также показатель «Детская смертность» 
имеет сильную связь с показателем «Доступ 
населения к энергетическим ресурсам». 

Высокий коэффициент корреляции между 
вышеуказанными предикторами возникает по 
причине того, что ВВП на душу населения есть 
отношение ВВП к численности населения стра-
ны, а доступ населения к энергетическим ресур-
сам напрямую влияет на качество жизни людей и, 
следовательно, на детскую смертность, которая 
зависит от условий проживания и экономической 
деятельности населения. 

Помимо оценки попарной корреляции для бо-
лее наглядного представления наличия линейной 
зависимости между всеми предикторами на рис. 4 
представлен расчет фактора инфляции дисперсии 
(Variance inflation factor – VIF), который служит 
мерой мультиколлинеарности между признаками. 
Пороговым значением фактора инфляции диспер-
сии считается значение 10 [12]. 

Прогнозирование внутреннего вооружен-
ного конфликта как высшей формы социаль-
ной напряженности с использованием моделей 
на основе решающих деревьев. Для разработки 
модели классификатора использованы программ-
ные средства из библиотеки sklearn на языке про-
граммирования Python. В качестве исходных дан-
ных для обучения модели взят ранее проанализи-
рованный датасет UCDP/PRIO Armed Conflict 
Dataset. Бинарное целевое значение принимает зна-
чение 0, если конфликт не произошел, и 1, если 
произошел. Критерием того, что конфликт произо-
шел, служит число погибших более 25 человек в год 
в результате ведения военных действий.  

Основой для моделей прогнозирования были 
выбраны модели решающего дерева (DecisionTree 
Classifier) и случайного леса решающих деревьев 
(RandomForestClassifier). Подобные модели ма-
шинного обучения широко применяются для ре-
шения задач бинарной классификации [13].  

Применение выбранных моделей требует вы-
полнения ряда действий, в частности: 

1) разбиения датасета на тренировочную и 
тестовую подвыборки. 

2) задания моделей деревьев; 
3) определения оптимальных параметров мо-

делей; 
4) обучения модели на тренировочном датасе-

те с выбранными параметрами; 
5) расчета метрик для оценки правильности 

классификации. 
Блок-схема проведения прогнозирования во-

енного конфликта представлена на рис. 5.  

 
Рис. 5. Блок-схема моделирования  
прогноза вооруженного конфликта 

Fig. 5. Modeling scheme for prediction military conflict  
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Модели на основе деревьев решения имеют 
ряд параметров, которые позволяют повысить 
правильность классификации при обучении. Для 
оптимального подбора параметров использова-
лась функция GridSearchCV библиотеки sklearn. 
Параметры для моделей представлены в табл. 1. 

Результаты моделирования оцениваются на 
основе следующих метрик классификации: Preci-
sion (Точность), Recall (Полнота), F1-score и ROC 
кривая. Данные метрики широко применяются в 
моделях на основе машинного обучения за счет 
того, что позволяет всесторонне оценить возмож-
ности классификаторов. 

Разработка моделей прогнозирования с ис-
пользованием предикторов датасета. На первом 
этапе моделирования использованы все 17 предик-

торов. Исходный датасет был разбит в соотношении 
3:1 на тренировочный и тестирующий применяе-
мые для обучения модели и оценки способности 
прогнозировать соответственно. 

Результаты проведения прогнозирования на 
тестовой выборке представлены в табл. 2. 

Метрику Precision можно интерпретировать как 
долю объектов, названных моделью положитель- 
 

Табл. 2. Результаты моделирования 
Tab. 2. Experimental results 

Метрика 
Модель решающего 

дерева 
(DecisionTreeClassifier) 

Модель случайного леса 
решающих деревьев 

(RandomForestClassifier) 
Precision 0.88 0.88 
Recall 0.95 0.95 
ROC score 0.73 0.82 
F1 score 0.97 0.97 

 

Табл. 1. Параметры моделей при первой оценке 
Tab. 1. Model parameters at first evaluation 

Модель Модель решающего дерева 
(DecisionTreeClassifier) 

Модель случайного леса 
решающих деревьев 

(RandomForestClassifier) 
Критерий классификации (criterion) gini entropy 
Глубина дерева (max_depth) 7 4 
Максимальное число листьев в дереве 
(max_leaf_nodes) 8 9 

Минимальное число наблюдений в листе 
дерева (min_samples_leaf) 1 1 

Минимальное число наблюдений, 
необходимое для дальнейшего деления 
узла дерева (min_samples_split) 

2 5 

Количество деревьев в лесу (n_estimators) – 11 

Рис. 6. Вклад каждого предиктора в прогнозирование целевой переменной при первом прогнозировании 
Fig. 6. Predictor’s contribution in predicting objective variable, first iteration  
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ными и при этом действительно положительными, а 
метрика Recall показывает, какую долю объектов 
положительного класса из всех объектов положи-
тельного класса нашел алгоритм. 

Для того чтобы объединить Precision и Recall 
в агрегированный критерий качества, использует-
ся метрика F1 score, являющаяся средним гармо-
ническим метрик Precision и Recall. 

На рис. 6 представлена диаграмма вклада 
каждого предиктора в прогнозирование целевой 
переменной. 

Метрика ROC score (площадь под кривой 
ошибок) позволяет выявить, насколько хорошо 
модель способна различать положительные и от-
рицательные классы в наблюдениях. В случае, 
если ROC score = 0.5, классификатор не может 
различать положительные и отрицательные клас-
сы. Соответственно, чем ближе значение ROC 
score к 1, тем лучше модель выполняет бинарную 
классификацию, правильно относя положитель-
ные наблюдения к положительным и отрицатель-
ные – к отрицательным. 

Модели имеют одинаково высокое значение 
метрик Recall и F1 score. Модель случайного леса 
решающих деревьев показала метрику ROC score 
выше, чем модель решающего дерева, т. е. каче-
ственнее решила задачу классификации. 

Анализ диаграммы на рис. 7 показал, что на 
возникновение социальной напряженности наи-
большее влияние оказывают следующие факторы: 
военно-политические – действующий политиче-
ский режим, верховенство прав и свобод государ-
ства (democracy_index), уровень военных расхо-
дов государства (military_expenditure_procent_of_ 
GDP); экономический – уровень благосостояния 
государства и его внешний валовый долг (ext_ 
debt_stocks); демографический – детская смерт-
ность (fertility_rate). 

На втором этапе моделирования были отбро-
шены признак со значением парной корреляции 
более 0.75, а именно «ВВП на душу населения» 
(GDP_per_capital) и предиктор «попытка сверже-
ния действующего режима» (unseat_current_state_ 
head_attempt), так как он вносит незначительный 
вклад в прогнозирование напряженности (рис. 6). 

После исключения двух предикторов прове-
дено и представлено на рис. 7 повторное постро-
ение фактора инфляции дисперсии (VIF), в ре-
зультате которого выявлено, что ни один из пре-
дикторов не превышает пороговое значение 10. 

При изменении числа признаков были полу-
чены новые оптимальные параметры для моде-
лей, представленные в табл. 3. 

Результаты проведения моделирования пред-
ставлены в табл. 4. 

 

Предиктор 

Безработица 

Смертность 

Природная рента 

Военные расходы 

Демократичность правящей 
партии 

Коррупция 

Детская смертность 
Доступ населения  
к энергоресурсам 
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Открытость торговли 

Государственный контроль 
 над территорией 

Политические репрессии 

  0             0.5            1.0            1.5             2.0            2.5            3.0 
Фактор инфляции дисперсии 

Внешний государственный долг 

Импорт вооружения 

Инфляция 

Рис. 7. Повторная проверка датасета на мультиколлинеарность  
после исключения двух предикторов 

Fig. 7. Multicollinearity reverification for dataset after exclusion of two predictors  
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Табл. 4. Результаты повторного моделирования 
Tab. 4. Re-simulation results 

Метрика 
Модель решающего 

дерева 
(DecisionTreeClassifier) 

Модель случайного 
леса решающих 

деревьев 
(RandomForestClassifier) 

Precision 0.9 0.89 
Recall 0.96 0.97 
ROC score 0.81 0.9 
F1 score 0.98 0.98 

 

В результате исключения двух предикторов 
удалось увеличить метрики для первой и второй 
моделей, в частности метрику ROC score для мо-
дели леса решающих деревьев (RandomForest 
Classifier) [14]. Вследствие дисбаланса классов в 
обучающей выборке и преобладающего числа 
положительных наблюдений (факта социальной 
напряженности, приведшей к возникновению 

внутреннего вооруженного конфликта, в опреде-
ленной стране в определенный год) модель с высо-
кой степенью точности способна предсказать соци-
альную напряженность на основе существующих 
независимых переменных, о чем говорят метрики 
Precision, Recall и F1 score. С другой стороны, малое 
количество отрицательных наблюдений (при задан-
ных военно-политических, экономических и демо-
графических показателях социальная напряжен-
ность не привела к возникновению внутреннего 
вооруженного конфликта в стране в определенный 
год) не позволяет получать постоянное значение 
метрики ROC score при изменении отрицательных 
наблюдений в обучающей выборке. 

На рис. 8 представлена обновленная диаграмма 
вклада каждого предиктора в прогнозирование це-
левой переменной на втором этапе моделирования. 

Табл. 3. Параметры моделей при повторной оценке 
Tab. 3. Model parameters during re-evaluation 

Модель Модель решающего дерева 
(DecisionTreeClassifier) 

Модель случайного леса 
решающих деревьев 

(RandomForestClassifier) 
Критерий классификации (criterion) gini entropy 
Глубина дерева (max_depth) 5 4 
Максимальное число листьев в дереве 
(max_leaf_nodes) 9 9 

Минимальное число наблюдений в листе 
(min_samples_leaf) 1 1 

Минимальное число наблюдений, 
необходимое для дальнейшего деления 
узла дерева (min_samples_split) 

2 5 

Количество деревьев в лесу (n_estimators) – 11 

Рис. 8. Вклад каждого предиктора в прогнозирование целевой переменной на втором этапе моделирования 
Fig. 8. Contribution of each predictor to the prediction of the target variable in the second modeling step 
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Произошло изменение степени воздействия 
оставшихся независимых переменных на возник-
новение социальной напряженности. Увеличили 
вклад такие демографические показатели, как 
смертность на 1000 человек населения (mortality_ 
by_1000), а также детская смертность (fertility_ 
rate). Напряженность внутри страны также обу-
словлена военно-политическими факторами – 
демократичностью режима власти (democracy_ 
index) и уровнем военных расходов государства 
(military_expenditure_procent_of_GDP). Среди эко-
номических показателей выделяется природная 
рента (resources_rent_procent_of_GDP). 

Заключение. Социальная напряженность в от-
дельно взятой стране может прогнозироваться та-
кими бинарными классификаторами, как лес слу-
чайных деревьев и дерево принятия решения.  На 
основе полученных метрик F1 score и ROC score 
предлагаемые модели машинного обучения позво-
ляют прогнозировать возникновение социальной 

напряженности, способной вызвать внутренний 
вооруженный конфликт, с точностью 85 %. Более 
высокие показатели на заданных метриках показа-
ла модель на основе леса случайных деревьев.  

Существующие библиотеки и функции под-
бора параметров обучения позволяют очень точно 
подобрать значения для моделей бинарной клас-
сификации. 

Прогнозирование целевой переменной про-
демонстрировало, что риск возникновения соци-
альной напряженности зависит от правящего ре-
жима, зависимости государства от залежей его 
полезных ископаемых, расходов на военную про-
мышленность. Риск возникновения внутреннего 
вооруженного конфликта значительно коррелиру-
ет с демографическим показателем смертности на 
1000 чел. населения. С другой стороны, меньший 
вклад в прогноз конфликта вносят экономические 
показатели, в частности такие, как уровень ин-
фляции и безработицы (менее 2 %). 
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