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Аннотация

В статье рассматриваются вопросы применения методов трансфертного обучения (transfer 
learning) и доменной адаптации (domain adaptation) в рекуррентной нейронной сети, построенной 
по архитектуре долгой краткосрочной памяти (long short-term memory, LSTM), для повышения 
эффективности управленческих решений и государственной экономической политики. Обзор 
существующих в данной области подходов позволяет сделать вывод о необходимости решения 
ряда практических вопросов повышения качества предиктивной аналитики для задач разработки 
прогнозов развития социально-экономических систем. В частности, в контексте применения 
алгоритмов машинного обучения одной из проблем представляется ограниченное количество 
размеченных данных. Авторами реализовано обучение исходной рекуррентной нейронной сети на 
синтетических данных, полученных в результате имитационного моделирования, с последующим 
трансфертным обучением и доменной адаптацией. Для реализации этой цели на основе 
комбинирования нотаций системной динамики с агентным моделированием в системе AnyLogic 
разработана имитационная модель, позволяющая исследовать влияние совокупности факторов 
на ключевые параметры эффективности социально-экономической системы. Обучение исходной 
LSTM осуществлялось с помощью открытой программной библиотеки для машинного обучения 
TensorFlow. Предложенный подход позволяет расширить возможности комплексного применения 
методов имитационного моделирования для построения нейронной сети в целях обоснования 
параметров развития социально-экономической системы и позволяет получить информацию о ее 
перспективном состоянии.

 
Ключевые слова: трансфертное обучение; доменная адаптация; имитационное моделирование; системы поддержки 
принятия решений; социально-экономическое развитие регионов.

Цитирование: Казаков О.Д., Михеенко О.В. Трансфертное обучение и доменная адаптация на основе 
моделирования социально-экономических систем // Бизнес-информатика. 2020. Т. 14. № 2. С. 7–20. 
DOI: 10.17323/2587-814X.2020.2.7.20

МОДЕЛИРОВАНИЕ СОЦИАЛЬНЫХ И ЭКОНОМИЧЕСКИХ СИСТЕМ

https://bijournal.hse.ru/en/2020--2%20Vol.14/374882466.html
https://orcid.org/0000-0001-9665-8138
https://orcid.org/0000-0003-0917-8406


БИЗНЕС-ИНФОРМАТИКА   Т. 14  № 2 – 2020   
8

Введение

У
правление развитием социальных-экономи-
ческих систем в своей основе опирается на 
документы, содержащие плановые значения 

индикаторов по той или иной тематике (стратегия, 
концепция, прогноз и т.п.). На сегодняшний день 
управление регионом осуществляется посредством 
мониторинга путем корректировки плановых зна-
чений в соответствии с фактически достигнутыми 
[1]. Это означает, что в основе будущего развития 
по большей части заложены показатели прошлых 
периодов, полученные с существенным опозда-
нием, если принимать во внимание реальную ситу-
ацию с публикацией официальных статистических 
данных. В связи с этим разработка инструментария 
для обоснования значений прогнозных экономиче-
ских параметров, позволяющего с высокой степе-
нью надежности достигать плановых контрольных 
цифр, является важной научной задачей. Эта задача 
в конечном счете выступает в качестве объективного 
условия реализации эффективной экономической 
политики.

Основу всей совокупности методов социально-
экономического прогнозирования традиционно со-
ставляют статистические методы, применяемые для 
построения адекватных моделей временных рядов 
[2, 3]. Среди наиболее распространенных методов 
анализа временных рядов можно выделить следу-
ющие [4]: регрессионные модели прогнозирования 
(множественная и нелинейная регрессия), модели 
экспоненциального сглаживания (ES), модель по 
выборке максимального подобия (MMSP), модель 
на цепях Маркова (Markov chains), модель на клас-
сификационно-регрессионных деревьях (CART), 
модель на основе генетического алгоритма (GA), 
модель на опорных векторах (SVM). Широчайшим 
и наиболее применимым из классов моделей явля-
ются авторегрессионные модели прогнозирования 
(ARIMAX, GARCH, ARDLM).

В последнее время доказывают свою эффектив-
ность методы глубокого машинного обучения, ме-
трики качества которых значительно лучше по 
сравнению с классическими методами. Однако при-
менение подобных моделей требует наличия огром-
ного объема размеченных данных, получить кото-
рые в реальных условиях не всегда представляется 
возможным. В то же время при прогнозировании 
большинства показателей, характеризующих соци-
ально-экономические системы и процессы, исполь-
зуются статистические данные за один десяток лет 
и, в лучшем случае, в разрезе месяца. Иначе говоря, 

на входе имеется всего сотня размеченных записей. 
Проблема тем или иным образом могла бы решить-
ся в случае применения обучения без учителя, что, к 
сожалению, на данном этапе развития серийных вы-
числительных систем не может быть реализовано на 
практике.

Для решения данной проблемы предлагается ис-
пользовать рекуррентную нейронную сеть, постро-
енную по архитектуре долгой краткосрочной памяти 
(long short-term memory, LSTM) и обученную на син-
тетических данных, полученных в результате ими-
тационного моделирования с последующим транс-
фертным обучением (transfer learning) и доменной 
адаптацией (domain adaption). Это позволит, имея 
реальную статистику за несколько десятков лет, с 
высокой степенью точности прогнозировать значе-
ния экономических параметров с учетом современ-
ных векторов развития. Системы поддержки приня-
тия решений, построенные на данных алгоритмах, 
позволяют наиболее точно обосновывать экономи-
ческие планы и прогнозы развития территорий и 
обеспечивать достижение стратегических ориенти-
ров развития.

1. Методы

1.1. Трансфертное обучение  
и доменная адаптация в LSTM

Основная идея трансфертного обучения состоит 
в решении поставленной проблемы на основе «го-
товых данных», полученных в результате решения 
аналогичных задач. Это означает, что сначала мож-
но обучить нейросеть на большом объеме данных, а 
впоследствии дообучить ее на конкретном целевом 
наборе. В этой связи выделяют два основных пре-
имущества использования трансфертного обуче-
ния [5]:

 значительное снижение времени и затрат в 
контексте использования соответствующей инфра-
структуры для обучения, за счет обучения только 
определенной части конечной модели;

 повышение эффективности конечной модели 
за счет использования моделей, обученных на до-
ступных данных.

Результаты данного исследования тесно связан-
ны со вторым из перечисленных преимуществ, по-
скольку в предиктивной аналитике социально-эко-
номических систем это является определяющим 
фактором.

В качестве доступных данных использовались 
синтетические данные, полученные в результате 
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имитационного моделирования. Имитационное 
моделирование представляет собой эксперимен-
тальный способ изучения реальности с помощью 
компьютерной модели [6]. В имитационных моде-
лях реальные экономические процессы описаны 
так, как если бы они происходили в действитель-
ности [7]. Таким образом, имитационные моде-
ли могут применяться для исследования реальных 
социально-экономических систем с условием, что 
экономические объекты и процессы заменяются 
совокупностью математических зависимостей, ко-
торые определяют в какое состояние перейдет си-
стема из изначально заданного [8].

Веса из обученной на синтетических данных 
модели, полученные в результате имитационно-
го моделирования, переносятся на новую модель. 
Для этого авторами использовалась открытая про-
граммная библиотека для машинного обучения 
TensorFlow.

Методы трансфертного обучения и доменной 
адаптации, как правило, зависят от алгоритмов ма-
шинного обучения, используемых для решения по-
ставленных задач [9]. Одним из наиболее эффек-
тивных инструментов предиктивной аналитики 
социально-экономических систем являются рекур-
рентные нейронные сети с долгой краткосрочной 
памятью (LSTM-сети). В частности, модели, по-
строенные по архитектуре LSTM, являются очень 
эффективными для прогнозирования временного 
ряда – одной из самых распространенных задач в 
управлении социально-экономическими система-
ми [10]. Следует отметить, что эта эффективность 
не снижается при прогнозировании нескольких 
шагов.

Базовая архитектура рекуррентной сети, разрабо-
танная еще в 1980-е годы, строится из узлов, каж-
дый из которых соединен со всеми другими узлами. 

Для обучения с учителем с дискретным временем 
на входные узлы при каждом очередном шаге по-
даются данные. При этом прочие узлы (выходные и 
скрытые) завершают свою активацию и выходные 
сигналы готовятся для передачи нейронам следу-
ющего уровня [11]. Таким образом, рекуррентная 
сеть с долгосрочной памятью позволяет использо-
вать полученную в прошлом информацию для ре-
шения текущих задач. В частности, она дает воз-
можность прогнозирования значений временного 
ряда, поскольку не использует функцию активации 
внутри своих рекуррентных компонентов, и храни-
мое значение не размывается во времени (рисунок 
1) [12, 13]. 

Модуль LSTM имеет пять основных компонен-
тов, которые позволяют ему моделировать как дол-
госрочные, так и краткосрочные данные [13]: 

                    	 (1)

где c
t 
 – «состояние ячейки», представляющее ее 

внутреннюю память, которая хранит как кратко-
временную, так и долговременную информацию;

h
t 
 – «скрытое состояние»: такая информация о 

состоянии вывода, которая рассчитана по текуще-
му входу, предыдущему скрытому состоянию и те-
кущему входу ячейки, которые будут использовать-
ся для прогнозирования того или иного временного 
ряда. Скрытое состояние может принять решение 
извлечь кратковременную или долгосрочную, либо 
оба типа информации из сохраненной в c

t 
;

Рис. 1. Архитектура LSTM [12, 13]

X
t

tach
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динамику тех или иных ключевых показателей со-
циально-экономической системы. Тогда задача до-
менной адаптации заключается в тренировке моде-
ли на синтетических данных, которая будет хорошо 
работать с реальными объектами.

Этап адаптации домена сводится к заморажива-
нию весов в модели “Kazakov_LSTM.h5” в их пред-
варительно подготовленном состоянии. Веса уров-
ня адаптации домена обучаются на целевом наборе 
данных. Для этой цели в модель после LSTM доба-
вим полносвязанные (dense) слои. 

1.2. Системно-динамическое  
моделирование индикаторов  

инновационного развития  
социально-экономических систем

В целях формирования набора данных в рамках 
домена-источника построим системно-динамиче-
скую модель, позволяющую определить параметры 
социально-экономической системы, в частности, 
произвести оценку значений индикаторов инно-
вационного развития регионов. Основным доку-
ментом, задающим стратегические ориентиры го-
сударственной политики в сфере инновационного 
развития в целях противостояния современным 
глобальным вызовам и угрозам, является Стратегия 
инновационного развития Российской Федерации 
на период до 2020  года [15]. Стратегия определяет 
долгосрочные приоритеты развития всех субъектов 
инновационной деятельности, а также устанавли-
вает ряд целевых индикаторов, которые, в соответ-
ствии с установкой Правительства страны, должны 
учитываться при разработке концепций и программ 
социально-экономического развития России и ее 
регионов.

Стратегией определены значения целевых инди-
каторов на 2020 год. При этом 2010 год закреплен 
как базовый, а 2013 и 2016 годы являются промежу-
точными контрольными точками. Анализ фактиче-
ских значений большинства целевых индикаторов 
за 2016 год выявил общую тенденцию отставания от 
запланированного уровня.

i
t
 – «входные ворота»: определяют объем инфор-

мации поступающей из текущего ввода в c
t 
;

f
t
 – «переходные ворота»: определяют объем ин-

формации, перетекающей из текущего и предыду-
щего c

t –1
 вводов в текущий c

t
;

o
t
 – «выходные ворота»: определяют объем инфор-

мации, попадающей из текущего c
t
 в скрытое состо-

яние.

Допустим, имеется хорошо работающая модель 
для предсказательной аналитики временных рядов 
“Kazakov_LSTM.h5” (процесс ее обучения представ-
лен в следующей разделе статьи). Тогда для просмо-
тра параметров данной модели можно воспользо-
ваться следующими инструкциями (рисунок 2).

Таким образом, получим следующий вывод:

                           	 (2)

где W-матрицы – матрицы, которые преобразуют 
входные данные;

U-матрицы – матрицы, которые преобразуют пре-
дыдущее скрытое состояние в другое внутреннее 
значение;

b-векторы – смещение для каждого блока; 

V – вектор, определяющий значения, которые сле-
дует выводить из нового внутреннего состояния. 

Понятие доменной адаптации тесно связано с 
трансфертным обучением. Суть этой адаптации за-
ключается в обучении модели на данных из домена-
источника так, чтобы она показывала сравнимое 
качество на целевом домене [14]. Домен-источник 
может представлять собой синтетические данные, 
которые можно просто сгенерировать в результате 
прогона соответствующей имитационной модели, а 
целевой домен – это временной ряд, отражающий 

Рис. 2. Листинг «Вывод параметров LSTM»
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Поскольку статические службы готовят аналити-
ческие данные за отчетный период с существенным 
временным лагом, серьезной проблемой является то 
обстоятельство, что государственные власти, ответ-
ственные за реализацию Стратегии, пытаются вы-
рабатывать управленческие решения, ориентируясь 
на неактуальные результаты деятельности. Назвать 
такой процесс эффективным управлением крайне 
сложно. 

На наш взгляд, наиболее действенным подходом 
будет обратное движение, когда значение конкрет-
ного целевого показателя на определенную дату 
дифференцируется по субъектам федерации и до-
водится до региональных властей заблаговремен-
но, в виде рекомендуемых прогнозных значений. 
В этом случае государственные службы на местах 
станут непосредственными участниками процесса 
реализации национальных стратегических иници-
атив, в том числе, с учетом определенной ответ-
ственности за недостижение целевых показателей. 
Кроме того, появится возможность управлять на 
основе актуальной карты, отражающей инноваци-
онное развитие по долгосрочным задачам Страте-
гии в разрезе регионов. 

Основными компонентами системной модели, 
позволяющей определить инновационное развитие 
региона в соответствии с государственной страте-
гией, являются стратегические задачи по ключевым 
направлениям. Связь между итоговым показателем 
инновационного развития и данными компонента-
ми (субиндексами) может быть описана следующим 
образом:

                                     	 (3)

где  – значение j-го субиндекса;

 – число субиндексов;

 – коэффициент весомости j-го субиндекса.

Субиндексы представляют собой сводные пока-
затели, отражающие формирование первичных ин-
дикаторов в рамках решения конкретной страте-
гической задачи по приоритетным направлениям 
инновационной деятельности. Число первичных ин-
дикаторов по направлениям варьируется от 2 до 12, 
при этом каждый из них может быть рассмотрен как 
самостоятельная сложная системно-динамическая 
модель. Рассмотрим модель формирования частно-
го индикатора первого порядка «Коэффициент изо-
бретательской активности», который определяется в 
рамках приоритетной стратегической задачи «Инно-

вационный бизнес». Модели остальных индикаторов 
могут быть сформированы аналогичным образом и 
не представлены в рамках данной статьи ввиду значи-
тельного масштаба проведенного исследования.

Системно-динамическая модель уровня изобре-
тательской активности представлена на рисунке 3. 
Модель основана на определении отношения чис-
ла патентных заявок, поданных отечественными 
изобретателями, к общей численности населения. 
Количество разработанных и поданных патентных 
заявок зависит от числа организаций, осуществля-
ющих деятельность в области НИОКР, численно-
сти персонала, занимающегося исследованиями и 
разработками, а также объема внутренних затрат 
организаций на НИОКР.

Соответствующая математическая модель может 
быть представлена следующим образом:

(4)

При первом рассмотрении возникает вопрос це-
лесообразности применения имитационного мо-
делирования для оценки уровня изобретательской 
активности, поскольку каждая из составляющих его 
компонент поддается прогнозированию (например, 
в рамках моделей ARIMA или GARCH, хорошо за-
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рекомендовавших себя в сфере прогнозирования 
демографических и социально-экономических по-
казателей). В действительности зависимость изо-
бретательской активности от многих показателей 
является стохастической, к тому же на практике по 
большинству их них собрать достаточный по объ-
ему набор значений не представляется возможным. 
Поэтому имитационное моделирование в данном 
контексте рассматривается как способ построения 
модели социально-экономической системы, описы-
вающей сложное поведение объектов и процессов, 
связанных с управлением инновациями на уровне 
региона. Данную модель возможно реализовать лю-
бое число раз. В этом случае результаты будут обу-
словлены случайным характером процессов [16]. 
Используя такие результаты, можно получить устой-
чивую синтетическую статистику уровня изобрета-
тельской активности, которая впоследствии исполь-
зуется для обучения нейронной сети.

2. Эксперимент

2.1. Генерация синтетических данных  
с помощью системно-динамической модели

Имитационное моделирование было реализовано 
посредством набора математических инструменталь-
ных средств и специального программного обеспече-
ния AnyLogic, позволивших провести целенаправлен-
ное моделирование в режиме «имитации» структуры 
исследуемого индикатора, а также оптимизацию не-
которых его параметров [17]. В соответствии с резуль-
татами исследования, проведенного группой ученых 
Казанского технического университета [18], досто-
верность системы AnyLogic признана удовлетвори-
тельной, а в рейтинге аналогичного программного 
обеспечения данная система входит в тройку лидеров.

Конфигурационные настройки модели, гра-
фически описывающей поставленную пользо-
вателем проблему в терминах языка AnyLogic, 
задаются с помощью экспериментов. Дискрет-
но-событийное моделирование реализует воз-
можность аппроксимации реальных процессов 
дискретными событиями, рассматривающими 
наиболее важные моменты жизни моделируемой 
системы [19].

В системе AnyLogic был проведен эксперимент 
«Варьирование параметров», суть которого состо-
яла в многократном запуске построенной имита-
ционной модели. Для эксперимента была опреде-
лена доверительная вероятность 0,95 и точность 
0,01. Число прогонов модели, рассчитанное по 
функции Лапласа, составило 9604 [20]. Варьируя 
разные значения параметров, модель выдавала 
значение метки в пределах от 1,4725 до 2,1105. Ма-
тематическое ожидание составило 1,8114, а рассе-
ивание значений относительно математического 
ожидания – 0,1539, что является допустимым и 
позволяет сделать вывод об успешной валидации 
предложенной имитационной модели. Результаты 
эксперимента представлены в таблице 1.

В таблице 2 представлены синтетические данные, 
полученные в результате эксперимента «Варьиро-
вание параметров» в системе AnyLogic и используе-
мые для обучения первичной нейронной сети.

Исходный набор данных содержит пять функ-
ций, изменение во времени которых представлено 
на рисунке 4.

На рисунке видно, что все временные ряды обла-
дают свойством сезонности, но в явном виде этот 
фактор мы не будем учитывать при дальнейшем об-
учении исходной сети.

Таблица 1.
Результаты эксперимента «Варьирование параметров»  

системно-динамической модели уровня  
изобретательской активности в системе AnyLogic

Наименование population patent corp_research person_ research coeff_inv_activity

Изменение параметра [135600…154235] [21627…30732] [3317…4384] [672493…932115] [1,4725…2,1105]

Математическое ожидание 144705,3752 26204,7906 3782,2631 778989,9941 1,8114

Дисперсия 6347086,0729 4467795,1931 46155,5052 3873708843 0,0237

Стандартное отклонение 2519,3424 2113,7160 214,8383 62239,1263 0,1539
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Таблица 2.
Синтетические данные для обучения исходной нейронной сети

№ 
Признаки Метка

population patent corp_research person_ research coeff_inv_activity

1 146890 28688 4099 887729 1,950000

2 146841 28362 4098 887553 1,931477

3 146792 28036 4097 887377 1,909913

4 146743 27710 4096 887201 1,888335

5 146694 27384 4095 887025 1,886743

… … … … … …

9601 143267 24072 3604 732274 1,732500

9602 146545 29269 4175 738857 2,100000

9603 146804 26795 4032 722291 1,921500

9604 146880 22765 3944 707887 1,627500

Рис. 4. Изменение во времени исходных функций
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2.2. Обучение исходной LSTM  
и перенос обучения

Как было отмечено выше, обучение исходной 
LSTM осуществляется на синтетических данных, 
полученных в результате имитационного модели-
рования. Для этого используется открытая про-
граммная библиотека для машинного обучения 
TensorFlow, которая предоставляет хороший вспо-
могательный интерфейс прикладного программи-
рования (RNN API) для реализации предсказатель-
ных моделей временных рядов.

Прежде всего, для выполнения процесса обуче-
ния загрузим синтетические данные и выполним 
стандартизацию набора данных, используя функ-
ции mean() и std().

Далее задача сводится к прогнозированию много-
мерного временного ряда на основе некоторой пре-
доставленной истории. Сформируем обучающие 
и валидационные данные и выполним непосред-
ственное обучение исходной LSTM.

Функция multivariate_data выполняет задачу 
управления окнами. Она выбирает прошлые наблю-
дения на основе заданного размера шага (рисунок 5). 
Далее фиксируем веса предварительно обученной 
нейронной сети (рисунок 6). Затем создаем состав-
ную нейронную сеть на основе «Kazakov.h5» и ком-
пилируем ее (рисунок 7). 

Для подбора наилучших гиперпараметров нейрон-
ной сети использовался оптимизатор Keras Tuner, 
разработанный командой Google и входящий в от-
крытую библиотеку Keras. В качестве основного ти-
пом Keras Tuner был определен RandomSearch. Ли-
стинг выбора наилучшей модели с помощью Keras 
Tuner выглядит следующим образом (рисунок 8).

Для создания нейронной сети с перебором основ-
ных значений гиперпараметров использовалась сле-
дующая функция (рисунок 9). 

Для двух полносвязанных слоев в качестве функ-
ции активации Keras Tuner определил relu – вы-
прямитель (rectifier) и оптимизатор adam – метод 

Рис. 5. Листинг «Обучение исходной LSTM»

Рис. 6. Листинг «Назначение весов из предварительно обученной нейронной сети»
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стохастического градиентного спуска, основанный 
на адаптивной оценке моментов первого и второ-
го порядка. В качестве функции потерь представ-
лена среднеквадратичная ошибка (mse), в качестве 
метрики качества – средняя абсолютная ошибка 
(mae). На последней эпохе обучения данные пара-
метры приняли значения 0,3995 и 0,1739 соответ-
ственно.

Таким образом, были добавлены два полносвязан-
ных слоя для реализации доменной адаптации на 
основе фактических данных, полученных из офици-
альной статистики и представленных в таблице 3.

Составлено на основании данных официального 
сайт Федеральной службы государственной стати-
стики (https://www.gks.ru/)

Предполагается, что прогнозирование динамики 
изобретательской активности будет осуществлять-
ся на один шаг, поэтому на выходе последнего слоя 
сети останется один нейрон.

3. Обсуждение результатов

Разработанная имитационная модель динамики 
изобретательской активности позволяет формиро-
вать потенциально неограниченное количество за-
писей для обучения исходной сети. Исследуемые 
методики трансфертного обучения и доменной 
адаптации в LSTM позволили использовать предо-
бученную исходную сеть в новой смешанной архи-
тектуре. Таким образом, несмотря на имеющийся 
критически малый набор фактических данных для 

Рис. 9. Листинг «Функция подбора гиперпараметров нейронной сети»

Рис. 8. Листинг «Подбор гиперпараметров нейронной сети»

Рис. 7. Листинг «Формирование архитектуры составной нейронной сети»
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обучения нейронной сети, получена возможность 
осуществлять прогноз экономических показателей. 

С помощью обученной нейронной сети визуали-
зируем прогнозные значения коэффициента инно-
вационной активности на 2012 год (на основе дан-
ных для валидационной выборки) и на 2018 год (на 

основе данных для тестовой выборки) (рисунок 10). 

Данные, полученные на 2012 год, показали зна-
чение метки 1,91 при фактически зафиксирован-

ном в данный период значении показателя 2,00 

(рисунок 10а). Коэффициент изобретательской ак-

тивности, определенный сетью на 2018 год, равен 

1,73 против фактического 1,70 (рисунок 10б). Та-

ким образом, отклонение составило 4,5% в 2012 

году и 1,8% в 2018 году соответственно. Получен-

ные результаты можно считать удовлетворитель-

ными, что позволяет транслировать данный метод 

на перспективу.

Таблица 3.
Фактические данные для реализации доменной адаптации 

№ п/п Год
Признаки Метка

population patent corp_research person_ research coeff_inv_activity

0 2001 146304 24777,0 4037 885568 1,69

1 2002 145649 23712,0 3906 870878 1,63

2 2003 144964 24969,0 3797 858470 1,72

… … … … … … …

15 2016 146804 26795,0 4032 722291 1,83

16 2017 146880 22765,0 3944 707887 1,55

17 2018 146781 24952,8 3944 707887 1,70

Рис. 10. Определение значения целевой переменной с помощью обученной нейронной сети

б) 2018 года) 2012 год
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Заключение

Представленный в исследовании подход, бази-
рующийся на построении системно-динамической 
модели и рекуррентной нейронной сети может 
быть адаптирован к другим социально-экономиче-
ским системам и процессам в части решения задач 
предиктивной аналитики. Авторский подход к об-
учению и использованию LSTM-сетей в социаль-
но-экономических системах позволит существенно 
повысить эффективность управленческих реше-
ний. Несомненным преимуществом применения 
данной методики, на наш взгляд, является возмож-
ность раннего определения трендов в процессах 
даже в условиях ограниченного набора данных.

Предложенный подход может стать универсаль-
ным инструментом LSTM предиктивной анали-
тики, поскольку исследуемые методики транс-
фертного обучения и доменной адаптации в LSTM 
позволили использовать исходную сеть, обученную 
на синтетических данных, и с высокой степенью 

точности прогнозировать значение целевой пере-
менной. Практическая значимость исследования 
состоит в расширении возможностей комплексно-
го применения методов имитационного модели-
рования для построения нейронной сети. Вместе с 
тем разработанный подход может быть использо-
ван органами государственной власти для обосно-
вания параметров развития социально-экономиче-
ской системы и позволяет получить информацию о 
ее перспективном состоянии. 
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Abstract
This article deals with the application of transfer learning methods and domain adaptation in a recurrent neural 

network based on the long short-term memory architecture (LSTM) to improve the efficiency of management decisions 
and state economic policy. Review of existing approaches in this area allows us to draw a conclusion about the need 
to solve a number of practical issues of improving the quality of predictive analytics for preparing forecasts of the 
development of socio-economic systems. In particular, in the context of applying machine learning algorithms, one of 
the problems is the limited number of marked data. The authors have implemented training of the original recurrent 
neural network on synthetic data obtained as a result of simulation, followed by transfer training and domain adaptation. 
To achieve this goal, a simulation model was developed by combining notations of system dynamics with agent-based 
modeling in the AnyLogic system, which allows us to investigate the influence of a combination of factors on the key 
parameters of the efficiency of the socio-economic system. The original LSTM training was realized with the help of 
TensorFlow, an open source software library for machine learning. The suggested approach makes it possible to expand 
the possibilities of complex application of simulation methods for building a neural network in order to justify the 
parameters of the development of the socio-economic system and allows us to get information about its future state.
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