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В работе представлена попытка составления индекса нестабиль-

ности, который мог бы отражать уровень риска социально-

политической дестабилизации в последующие годы. Авторы вос-

пользовались современными методами машинного обучения для 

расчета индекса. В процессе составления модели была предприня-

та попытка использовать более 200 переменных, отражающих 

экономическое развитие стран, социально-демографические ха-

рактеристики, актуальную политическую обстановку. Также 

учитывались глобальные показатели, такие как мировые цены на 

нефть, золото и т.д. Авторами был составлен ранжированный 

список стран: от государств с наибольшей опасностью возникно-

вения нестабильности к наименьшей. Нестабильность разделялась 

авторами на 2 типа: массовая протестная нестабильность и кро-

вавая нестабильность, учитывающая интенсивность терактов и 

повстанческой активности. Анализ показал, что государствами с 

наибольшей вероятностью возникновения протестов оказались 

страны с высокой численностью населения и высоким уровнем 

свободы слова, в то же время индекс, составленный на данных 

2018 г., смог предсказать несколько случаев массовой дестабили-

зации в 2019 г. Сходные расчеты были проведены и для индекса 

кровавой дестабилизации.  

                                                           
* Исследование выполнено при поддержке Российского фонда фундаментальных 

исследований (проект № 17-06-00476). 
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Начиная с середины прошлого века, происходит заметный всплеск 

интереса к изучению нестабильности в различных регионах мира. 

Активно изучаются причины, виды, последствия нестабильности 

(см., например: Goldstone et al. 2003, 2010; Коротаев и др. 2017). 

Было отмечено, что проявления нестабильности, особенно в боль-

ших странах, можно наблюдать практически каждый год (Ortiz et 

al. 2013); но в то время, как, например, наличие одного протеста не 

говорит о наличии реальной нестабильности в стране, наличие тер-

рористических атак и повстанческой активности может уже свиде-

тельствовать о совершенно реальной социально-политической де-

стабилизации. Таким образом возникает необходимость в кванти-

фикации различных типов нестабильности, чтобы иметь возмож-

ность отделять одни проявления социально-политической дестаби- 

лизации от других, разделяя их по степени опасности и своим по-

следствиям. Одной из самых серьезных попыток в квантификации 

актуальной нестабильности является работа создателей базы CNTS 

(Cross National Time Series database) разделивших актуальную не-

стабильности на 8 различных категорий (Banks, Wilson 2019). Ис-

пользованная авторами CNTS классификация основана на литера-

туре по изучению нестабильности. В то же время, авторы исполь-

зовали лишь эмпирические критерии по квантификации нестабиль-

ности.  

В нашем же исследовании перед нами стоит задача по состав-

лению индекса нестабильности, отражавшего бы не просто наличие 

и количество тех или иных событий, а составление показателей, 

отражающих интенсивность нестабильности, которая имеет одина-

ковую природу и последствия. Поскольку составление индекса не 

может происходить в отрыве от реально наблюдаемых событий, 

недостаточно просто составить индекс, который отражал бы неста-

бильность постфактум, но необходимо иметь возможность пред-

сказывать наличие нестабильности в будущем, основываясь на ак-

туальных данных. Таким образом перед нами стоит сразу две зада-

чи. В первую очередь это составление индекса актуальной неста-

бильности, который мог бы отражать нестабильность, имеющую 

одинаковые основания и последствия. Во-вторых, это составление 

индекса, учитывающего актуальные характеристики страны, для 

прогнозирования будущей нестабильности. 
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Методология построения индекса  

Составление индексов нестабильности является комплексной зада-

чей, которой и данный момент занимается несколько организаций, 

такие как Институт экономики и мира (Сидней, Австралия) и Ана-

литический отдел журнала «The Economist» (The Economist Intelli-

gence Unit) (Institute for Economics & Peace 2019), Система рейтин-

гования страновых политических рисков Коплина – О’Лири (How-

ell 2014), Центр системного мира (Marshall, Elzinga-Marshall 2017), 

Фонд мира (Messner 2019) и другие (см., например: Коротаев и др. 

2018). В том числе было несколько попыток составления таких ин-

дексов различными исследователями с целью прогнозирования или 

квантификации различных проявлений нестабильности (см., напри- 

мер: Акаев и др. 2013; Гринин и др. 2014; Коротаев, Божевольнов и 

др. 2011; Коротаев, Ходунов и др. 2012; Esty et al. 1998; Goldstone 

2001, 2002, 2011a, 2011b, 2014a, 2014b; Goldstone et al. 1991, 2003, 

2010; Gurr 1968, 1970, 1988; Korotayev, Malkov, Grinin 2014; 

Zinkina, Korotayev 2014a, 2014b; Turchin, Korotayev 2006; Mesquida, 

Weiner 1999; Moller 1968, Owen 2017; Pickard 2018; Chambers 2012). 

Отметим, правда, что большая часть таких индексов основыва-

ется на экспертных оценках, которые потом сравниваются и выво-

дится общий индекс, в котором учитываются экономические, соци-

альные и политические показатели. Например, такой подход ис-

пользуют создатели Political Instability Index и Global Peace Index 

(подробное описание соответствующих методик см. в: Коротаев, 

Медведев и др. 2018). В то же время, существует подход, разрабо-

танный Джеком Голдстоуном и его коллегами, разработанный в 

рамках работы по прогнозированию определенных видов социаль-

но-политической дестабилизации (Esty et al. 1998; Goldstone, Gurr 

et al. 2003; Goldstone, Bates et al. 2010). Данный подход заключает-

ся в составлении регрессионных моделей, в которых последова-

тельно отсекаются незначимые переменные. Этот подход был  

релевантен для осуществления регрессионного анализа из-за зна-

чительных ограничений данного метода при работе с большим ко-

личеством переменных, из-за чего приходилось значительно сокра- 

щать их количество. При этом, данный подход себя неплохо заре-

комендовал и впоследствии был несколько раз модернизован и 

применялся при других задачах прогнозирования нестабильности, 

например, в составлении таких индексов как State Fragility Index и 
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Fragile State Index (подробнее об этом см.: Коротаев, Медведев и 

др. 2018).  

Перед нами же стояла задача не просто составить индекс акту-

альной нестабильности, отражающий степень существующего в 

стране конфликта, но и создать опирающийся на максимально ши-

рокий спектр независимых переменных индекс, способный давать 

прогноз на ближайшее будущее (в том числе и на следующий год). 

В первую очередь, при решении данной задачи мы собирали боль-

шую базу данных, включающую в себя максимальное количество 

переменных, отражающих различные характеристики государ-

ственного устройства, работоспособности политических институ-

тов, доступа к политическому процессу, демографические характе-

ристики, учитывающих региональную и страновую специфику, ак-

туальный уровень нестабильности и т. п. В конечном итоге наша 

база данных насчитывала более 250 переменных, отражающих 

описанные выше характеристики стран.  

Для реализации построения индекса мы решили воспользовать-

ся методами машинного обучения, поскольку предшествующие 

нам исследователи уже пользовались регрессионными моделями 

для предсказания наличия нестабильности в различных регионах и 

впоследствии данные модели даже использовались для реального 

предсказания будущей нестабильности в различных регионах (см., 

например: Goldstone et al. 2010). Мы же решили воспользоваться 

методами машинного обучения как более современным продвину-

тым подходом к построению регрессионного анализа. При постро-

ении индекса мы воспользовались моделями «машинного обучения 

с учителем» (supervised learning methods), предполагающими, что 

мы уже имеем предсказываемый результат (в нашем случае уро-

вень нестабильности) и задача модели состоит в том, чтобы подо-

брать оптимальные параметры и коэффициенты для всех перемен-

ных, чтобы наиболее точно предсказывать результирующую пере-

менную.  

Так как наша задача состоит в том, чтобы прогнозировать, бу-

дет ли в конкретном году в конкретной стране зафиксирована не-

стабильность, зависимая переменная в нашем классе задач будет 

бинарной, поэтому мы воспользуемся моделями-классификатора- 

ми. Поскольку в наших данных присутствует большое количество 

категориальных переменных, а наша зависимая переменная являет-
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ся бинарной, мы воспользуемся моделями дерева решений (decision 

tree models). Идея данного подхода состоит в построении «дерева», 

где на разных уровнях наша выборка разбивается на подгруппы по 

тем или иным показателям, а на «концах веток» находится финаль-

ная классификация. Визуализацию данного подхода можно увидеть 

ниже (см. Рис. 1). 

 
Рис. 1. Визуализация решающего дерева для двух пере-

менных и бинарной классификации (Khandani, 

Kim, Lo 2010).  

Мы же воспользуемся реализацией ансамбля решающих деревьев 

библиотекой CatBoost, представленной компанией Яндекс. Данная 

библиотека использует градиентный бустинг для построения ре-

шающих деревьев (см. Рис. 2). Данная реализация предполагает по-

строение ансамбля из множества решающих деревьев, каждое по-

следующее из которых пытается уменьшить ошибку предыдущего, 

основываясь на минимизации градиента функции ошибок (Breiman 

1996; Burges et al. 2005; Elith, Leathwick, Hastie 2008).  
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Рис. 2. Визуализации работы градиентного бустинга на 

первой, второй и пятидесятой итерации (слева 

приводятся изначальные данные и функция моде-

ли, справа – график ошибок)1  

Так как при минимизации функции ошибок в конечном итоге мо-

дель просто переобучится, необходимо в определенный момент 

останавливать обучение. Чтобы избежать данной проблемы мы бу-

дем проводить кросс-валидацию путем разбиения нашего набора 

данных на две изолированные выборки: обучающую и тестовую. 

                                                           
1 Подробнее о моделях градиентного бустинга см. Градиентый бустинг – просто  

о сложном. Neurohive, ноябрь 2018. URL: https://neurohive.io/ru/osnovy-data-

science/gradientyj-busting/. 
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Это позволит нам апробировать работоспособность модели на но-

вом для нее наборе данных, а чтобы снизить эффект случайности 

разбиения (и соответственно случайности показателей качества 

модели) такую операцию мы будем проводить 5 раз.  

Модели машинного обучения имеют множество параметров 

при их построении, таких как: количество деревьев (итераций), 

глубина деревьев, количество листов, темп обучения. Для поиска 

наиболее оптимальных параметров мы воспользуемся функцией 

GridSearch из той же библиотеки CatBoost. Данная функция пере-

бирает различные комбинации сетки параметров, находя наиболее 

оптимальный вариант модели.  

Для решения задачи составления индекса нестабильности мы 

воспользовались подходом Дж. Голдстоуна и его коллег, однако 

мы значительно модернизировали его. В первую очередь измене-

ния связаны именно с подбором модели для задачи прогнозирова-

ния. Если ранее значимость переменных сильно падала при увели-

чении их количества, то в современных моделях такого не проис-

ходит (см. Рис. 3).  
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Рис. 3. Сумма значимости переменных при добавлении 

каждой новой переменной. 
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Как мы можем видеть, для нашей модели график является доста-

точно равномерным и не имеет значительных искривлений. В то же 

время, можно говорить о том, что практически все переменные 

принимают так или иначе участие в модели. График достигает мак-

симума в 100 % достигая значения примерно в 250 переменных по-

сле чего, остальные переменные уже не влияют на финальное 

предсказание модели. Отметим также, что значительный рост пре-

кращается уже после 50-й переменной, хотя даже это очень высо-

кий показатель. 

Важной частью нашего исследования является не только по-

строение модели и оценка ее качества, но и интерпретация того, 

как работает модель. Данную задачу мы планируем решать, ис-

пользуя библиотеку shap для Python. Данная библиотека позволяет 

анализировать полученную модель, высчитывая значения Шепли 

для каждой переменной в модели. Данные значения можно проин-

терпретировать как вклад (и направление вклада) каждой перемен-

ной в принятии того или иного решения в том или ином случае 

(Grootendorst 2019; Winter 2002). Рассматривая общий график этих 

значений по всему набору данных, мы сможем оценить направле-

ние и силу связи для каждой из переменных в модели. Также это 

позволит нам оценить на отдельных наблюдениях, почему моделью 

было принято то или иное решение в оценке наблюдения. 

Обучение нашей модели происходило на прогннозирование не-

стабильности в следующем году, основываясь на данных за акту-

альный год, чтобы сразу можно было бы апробировать наши ре-

зультаты. Также в модель мы добавили данные за предыдущие год 

по всем переменным, чтобы минимизировать эффект пропущенных 

данных в модели и также добавить большее количество актуальной 

информации.  

Результатом построения нашей модели является процентная 

вероятность возникновения протестов на следующий год в иссле-

дуемой стране. Так как точное значение процента достаточно 

сложно интерпретируемо, мы разделили результирующие показа-

тели на 3 категории: сильный риск (от 100 до 65 % возникновения 

протестов), средний риск (от 65 до 35 % возникновения протестов) 

и слабый риск (менее чем 25 %-ная вероятность возникновения 
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протеста). Эти результаты мы использовали для построения моде-

лей второго порядка, которые предсказывали бы уже не просто по-

тенциальное наличие нестабильности, но и ее интенсивность. Такое 

двухуровневое разделение позволяет более точно прогнозировать 

нестабильность. Специфицируя категории стран, для которых мы 

делаем предсказание, можно добиться большей точности, посколь-

ку мы исходим из предположения, что разные категории стран мо-

гут иметь различия в причинах возникновения и амплитуде неста-

бильности.  

Анализ результатов составления индекса  

В первую очередь перед нами стояла задача по выявлению различ-

ных типов нестабильности. Для этого мы воспользовались нашими 

предварительными результатами, полученными ранее (Слинько и 

др. 2018). Мы воспользовались факторным анализом, построенным 

на переменных CNTS и Global Terrorism Database, чтобы выявить 

главные компоненты нестабильности. Чтобы проверить результаты 

факторного анализа на робастность, мы проводили данную опера-

цию на различных подвыборках стран: в различных регионах мира 

в и различных мир-системных зонах. Наиболее стабильными ока-

зались 2 типа нестабильности: массовая нестабильность (которая 

характеризуется участием большого количества людей, массовыми 

акциями, с отсутствием или относительно малым числом человече-

ских жертв) и «кровавая» нестабильность (которая характеризуется 

значительными человеческими жертвами даже в условиях отсут-

ствия массовой протестной мобилизации). 

Рассмотрим результаты анализа построенного нами индекса. 

Ниже приведены наиболее нестабильные страны для каждого из 

типов:  

Табл. 1. Топ наиболее подверженных насильственной де-

стабилизации (от наибольшей предсказанной не-

стабильности к меньшей) 
 

Индия 

Греция 

Франция 

Шри-Ланка 
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Окончание Табл. 1 

Бразилия 

Испания 

Аргентина 

Марокко 

Чили 

Колумбия 

Италия 

Нигерия 

Перу 

Тунис 

Конго, Демократическая Республика 

Израиль 

Гватемала 

Эфиопия 

Венесуэла 

Ирак 

Украина 

Российская Федерация 

Турция 

Пакистан 

Непал 

 

Стоит отметить, что в отличие от массовой нестабильности, жесто-

кая нестабильность является намного реже встречаемой и часто 

рассматривается скорее кейсово. В то же время, наш индекс смог 

неплохо предсказать некоторые тренды, которые действительно 

существовали в 2019 г. Для начала отметим страны, попавшие на 

самые верхние позиции нашего рейтинга. Наибольшие вероятность 

возникновения жестокой нестабильности продемонстрировала Ин-

дия. И мы действительно можем видеть, что под конец 2019 г. в 

Индии развернулись массовые беспорядки, вооруженные конфлик-

ты и даже случаи терроризма. Также можно говорить о том, что в 

Индии имели место быть и политически-мотивированные убий-
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ства. Греция в 2019 г. также показала достаточно нестабильную 

политическую обстановку. В первую очередь отметим ряд очень 

неоднозначных убийств политиков в начале и середине 2019 г. 

Многие СМИ в Греции до сих пор не пришли к общему мнению 

кто виноват в этом.  

Говоря об остальных представителях данного рейтинга, отме-

тим, что высокие места в данном топе занимали именно слабо-

средне развитые страны, которые находятся лишь в процессе поли-

тического транзита или входят в так называемую группу «развива-

ющихся стран». Среди таких стран можно заметить много госу-

дарств из Южной Америки. Важно также заметить, что на высокие 

позиции в рейтинге попал Израиль, что важно, так как среди разви-

тых стран он находится в уникальном положении.  

Табл. 2. Топ наиболее подверженных массовой нестабиль-

ности (от наибольшей предсказанной нестабиль-

ности к меньшей) 
 

Индия 

Греция 

Франция 

Шри-Ланка 

США 

ЮАР 

Бразилия 

Колумбия 

Аргентина 

Марокко 

Нигерия 

Боливия 

Испания 

Великобритания  

Чили 

Италия 

Иран 
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Окончание Табл. 2 

Перу 

Бангладеш 

Тунис 

Гондурас 

Китай 

Венесуэла 

ДРК 

Израиль 

Эфиопия 

Гватемала 

Германия 

Кения 

Непал 

 

Отметим, что результаты по каждому из индексов имеют отличия, 

хотя во многом являются схожими. В первую очередь отметим, что 

Индия оказалась наиболее нестабильной страной для обоих индек-

сов. Это может быть связано также с большим населением Индии и 

ее активным экономическим ростом, который часто может являть-

ся причиной возникновения нестабильности. Также стоит отме-

тить, что действительно под конец 2019 г. в Индии проходит боль-

шое количество акций протеста, как мирных, так и с применением 

насилия (Gettleman, Abi-Habib 2019; BBC 2019).  

Отметим также, что относительно ненасильственной массовой 

дестабилизации в заметной степени подвержены европейские стра-

ны, как это видно в нашем индексе. Это может быть также связано 

с типом политического устройства этих стран, где предоставлен 

широкий спектр ненасильственных способов протеста и также от-

сутствует преследование за участие в акциях, из-за чего во многом 

и происходит такое активное участие в протестах и также происхо-

дит большое их количество. Рассмотрим также описательные ста-

тистики для индекса массовой нестабильности.  
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Табл. 3. Описательные статистики для индекса массовой 

нестабильности 
 

Количество наблюдений (N) 199 

Среднее 85,40 

Стд. отклонение 245,44 

Минимум 0 

25 % 15,12 

50 % 37,22 

75 % 92,89 

Максимум 3300,70 

 

Заметим, что большая часть 75 % значений индекса приходится на 

значения от 0 до 92, и, хотя максимальное значение индекса пока-

зала Индия со значением в 3300, уже 2-ая и последующие строчки 

индекса не превышают значение в 540 пунктов. При этом после 30-

го наблюдения значения индекса становятся меньше 150 пунктов. 

В целом, можно говорить о том, что для индекса массовой дестаби-

лизации 50 пунктов данного индекса уже говорят о средней опас-

ности возникновения подобного рода дестабилизации и такие стра-

ны стоит брать в расчет. Превышение 100 пунктов по данному ин-

дексу говорит уже о том, что страна находится в зоне высокого 

риска возникновения нестабильности. Аналогичные результаты 

также можно наблюдать и для индекса «кровавой» дестабилизации. 

Теперь обратимся к переменным, из которых состояла модель, 

и проанализируем, из-за чего мы получили такие результаты. Стоит 

отметить, что мы анализировали в большей степени первые 50 пе-

ременных, поскольку именно они внесли более 70 % вклада во всю 

модель. Для начала отметим, что 25 из 50 переменных являлись пе-

ременными, взятыми с лагом в 1 год, а именно значения перемен-

ных за 2 года до предсказываемого значения. Отметим также, что 

первые 7 переменных связаны именно со случаями нестабильности 

за прошлый и позапрошлый год. Тут стоит отметить, что одной из 

baseline-моделей, по отношению к которым мы сравнивали резуль-

таты являлась модель, которая строила прогноз основываясь только 

на предыдущих случаях нестабильности. Упрощая, можно охарак-

теризовать такой класс моделей как «завтра будет так же, как сего-
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дня». Среди прочих переменных стоит отметить лишь один класс – 

это демографические переменные, которые хоть и не с большими 

показателями значимости, но все же вошли в топ-50 переменных.  

И лишь 4 переменные из 50 наиболее значимых были связаны с 

экономическими показателями. 

* * * 
В процессе реализации работы нами была разработана схема со-

ставления индекса нестабильности, который отражал бы различные 

проявления нестабильности в стране. Используя современные ме-

тоды машинного обучения и различные демографические, соци-

альные, экономические переменные, мы составили двухуровневую 

модель, способную определять наличие и интенсивность дестаби-

лизации в будущем, основываясь на данных актуальных показате-

лей, но при этом не подверженную тем проблемам, с которыми 

сталкивались предыдущие исследователи до нас. Также мы про-

анализировали полученные результаты, сравнили страны, наиболее 

подверженные различным типам нестабильности, и проанализиро-

вали результаты полученных индексов, определили группы риска, 

для которых можно говорить о реальной вероятности возникнове-

ния в стране нестабильности. В том числе мы проанализировали, 

какие предикторы влияли на принятие решений моделью, и разо-

брали 50 наиболее важных из них. 
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