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В работе представлена попытка составления индекса нестабиль-
ности, который мог бы отражать уровень риска социально-поли- 
тической дестабилизации в последующие годы. Для построения 
индекса социально-политической нестабильности использовались 
наработки предыдущего года исследования с внесением значитель-
ных изменений в методологию проекта. В первую очередь отме-
тим, что если модель предыдущего года была нацелена на предска-
зание самого факта появления нестабильности, то новый резуль-
тат предполагает прогноз еще и интенсивности дестабилизаци-
онной активности в стране. Была построена двухуровневая 
модель машинного обучения на основе более чем 100 переменных из 
различных групп показателей: экономических, политических, соци-
альных. Авторами был составлен ранжированный список стран: 
от наибольшей опасности возникновения нестабильности к 
наименьшей. Оба индекса показали хорошую сходимость с данны-
ми 2019 г. и также смогли предсказать несколько случаев 2020 г. 
Так, протесты, связанные с BLM в США, хабаровские протесты в 
России, намечающиеся проблемы в Белоруссии, массовые беспо-
рядки в Индии и террористические акции в Турции были предска-
заны моделью вполне точно. 

Введение  

За последние несколько лет задача прогнозирования в социальных 
науках значительно трансформировалась за счет стремительного 
открытия новых методов анализа. Область применения новых ме-
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тодов достаточно обширна, но основные направления новых иссле-
дований можно разделить на два: развитие в сфере анализа и обра-
ботки текстов; анализ большого объема статистической информа-
ции (Bohr, Dunlap 2018; Molina, Garip 2019; Mützel 2015; 
Keuschnigg et al. 2018). Поскольку нас интересуют именно методы, 
связанные с прогнозированием, то фокус нашей работы будет 
направлен преимущественно на новые методы, связанные с рабо-
той со статистической информацией. Некоторые авторы выделяют 
два этапа прорыва в работе со статистическими данными, в первую 
очередь это прорыв 80-х гг. ХХ в., который связан с активным 
внедрением методов регрессионного, кластерного и факторного 
анализа в социальные науки, вторым же прорывом называют то, 
что происходит с 2015 г. и продолжается до сих пор (McFarland et 
al. 2016; Benbouzid 2018; Williamson 2019). Данный прорыв связан 
преимущественно с работой в области больших объемов информа-
ции, их последовательной и структурной обработкой, получением 
из них важной новой информации. В нашем исследовании мы вос-
пользуемся некоторыми новыми методами в области машинного 
обучения, которые позволили бы нам работать с большим количе-
ством показателей и нестандартными типами распределения зави-
симых переменных. Такие преимущества новых методов являются 
для нас принципиальными, поскольку задача построения индексов 
нестабильности обычно связана с оценкой большого количества 
факторов. Большие организации, оценивающие риски дестабилиза-
ции в разных странах, часто прибегают к оценкам экспертов и про-
чим методам снижения размерности данных (Коротаев и др. 2020). 
Наш же подход отличается тем, что в своих моделях мы не будем 
использовать методы по снижению размерности данных, что поз-
волит учесть все показатели стран, без потери информации при аг-
регировании.  

Начиная с середины прошлого века происходит сильный 

всплеск интереса к изучению нестабильности в различных регио-

нах мира. Активно изучаются причины, виды, последствия неста-

бильности (см., например: Goldstone et al. 2003; 2010; Коротаев  

и др. 2017). Было отмечено, что проявления нестабильности, осо-

бенно в больших 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 террористических атак может уже быть достаточно значи-
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мым для любой страны. Таким образом, возникла необходимость в 

квантификации различных типов нестабильности, чтобы иметь 

возможность отделять одни факты политического насилия от дру-

гих, разделяя их по степени опасности и своим последствиям. Од-

ной из самых серьезных попыток в квантификации актуальной не-

стабильности является работа создателей базы CNTS (Cross Nation-

al Time Series Database), разделивших актуальную нестабильность 

на 8 различных категорий (Banks, Wilson 2019). Использованная 

авторами CNTS-классификация основана на актуальной литературе 

по изучению нестабильности. В то же время авторы использовали 

лишь эмпирические критерии по квантификации нестабильности.  

В нашем же исследовании перед нами стоит задача по состав-

лению индекса нестабильности, отражающего не просто наличие и 

количество тех или иных событий, но и интенсивность нестабиль-

ности, которая имеет одинаковую природу и последствия. По-

скольку составление индекса не может происходить в отрыве от 

реально наблюдаемых событий, недостаточно просто составить 

индекс, который отражал бы нестабильность постфактум, но необ-

ходимо иметь возможность предсказывать наличие нестабильности 

в будущем, основываясь на актуальных данных. Таким образом, 

перед нами стоит сразу две задачи. В первую очередь это составле-

ние индекса актуальной нестабильности, который мог бы отражать 

нестабильность, имеющую одинаковые основания и последствия. 

Во-вторых, это составление индекса, учитывающего актуальные 

характеристики страны, для прогнозирования будущей нестабиль- 

ности.  

Методология построения индекса 

Составление индексов нестабильности является комплексной зада-

чей, которой в 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 and Peace 2019), Система рей-

тингования страновых политических рисков Коплина – О’Лири 

(Howell 2014), Центр системного мира (Marshall, Elzinga-Marshall 

2017), Фонд мира (Messner 2019) и др. (см., например: Коротаев и 

др. 2018). В том числе было несколько попыток составления таких 

индексов различными исследователями с целью прогнозирования 



Индекс социально–политической дестабилизации  436 

или квантификации различных проявлений нестабильности (см., 

например: Акаев и др. 2013; Гринин и др. 2014; Коротаев, Боже-

вольнов 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 et al. 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 

(Коротаев, Медведев и др. 2018; 2020). В то же время существует 

подход, разработанный Джеком Голдстоуном и его коллегами в 

рамках работы по прогнозированию политической нестабильности 

(Goldstone et al. 2010). Данный подход заключается в составлении 

регрессионной модели, в которой последовательно отсекаются не-

значимые переменные. Этот подход был релевантен для осуществ-

ления регрессионного анализа из-за значительных ограничений 

данного метода при работе с большим количеством переменных, 

из-за чего приходилось значительно сокращать их количество. При 

этом данный подход себя неплохо зарекомендовал и впоследствии 

был несколько раз модернизован и применялся при других задачах 

прогнозирования нестабильности, например, в составлении таких 

индексов, как SFI и FSI (Коротаев, Медведев и др. 2018; 2020).  

Перед нами же стояла задача не просто составить индекс акту-

альной нестабильности, отражающий степень существующего в 

стране конфликта, но и создать индекс, способный давать прогноз 

на ближайшее будущее (в том числе и на следующий год). В пер- 

вую очередь при решении данной задачи мы собирали большую 

базу данных, включающую в себя максимальное количество пере-

менных, отражающих различные характеристики государственного 

устройства, работоспособности политических институтов, доступа 

к политическому процессу, демографические характеристики, учи-

тывающие региональную и страновую специфику, актуальный 

уровень нестабильности и т. п. В конечном итоге наша база данных 

насчитывала более 120 переменных, отражающих описанные выше 

характеристики стран.  
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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. Основываясь на нашей предыдущей попытке составления 

индекса социально-политической нестабильности (см.: Медведев, 

Коротаев 2019; см. также: Шульгин 2019), стоит обратить внима-

ние на несколько изменений, которые мы сделали по сравнению с 

предыдущей попыткой. В первую очередь мы решили отказаться от 

идеи построения индекса на основе факторного анализа видов не-

стабильности, представленной в базе Cross National Time-Series Da-

tabase (Banks, Wilson 2020), поскольку полученные главные ком-

поненты оказались не вполне очевидными при интерпретировании. 

В связи с этим нами планируется использовать изначальные пока-

затели, выделяя наиболее важные из них. В конечном итоге наши-

ми основными показателями стали являться: 

1) Количество терактов в данной стране в данный год.  

2) Количество антиправительственных демонстраций в данной 

стране в данный год. 

Такой подход позволяет получить очевидный для интерпрета-

ции результирующий индекс, который можно было бы легко ана-

лизировать. В то же время для модели легче предсказывать цело-

численные данные, нежели непрерывное значение индекса. 

Также изменениям подверглась и структура работы нашей мо-

дели. Если в прошлый раз это была одна модель, которая оценива-
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ла преимущественно вероятность прохождения индексом неста-

бильности новых показателей, то теперь мы планируем использо-

вать для наших задач сразу несколько моделей машинного обуче-

ния, что может значительно повысить точность полученных пред-

сказаний. Такой подход часто называется Ensemble Lerning (Polikar 

2012; Zhang, Ma 2012). 

 

Рис. 1.  Схема обучения моделей машинного обучения  

Суть нашего подхода заключается в том, что мы планируем ис-

пользовать два класса моделей, которые прогнозировали бы от-

дельные части развития дестабилизационной активности в стране. 

На первом уровне моделей мы планируем использовать подход, ко-

торый предполагал бы прогнозирование самого возникновения не-

стабильности в тот или иной конкретный год. Далее полученные 

результаты планируется использовать как часть предикторов в мо-

дели второго уровня. Модель второго уровня предполагает прогно-

зирование уже непосредственно интенсивности дестабилизацион-

ной активности в стране. Таким образом, мы планируем применить 

метод model stacking в простейшем виде. Данный метод пришел из 

продуктовых задач, где показал свою эффективность, многие ис-

следователи начали применять данный метод только недавно, и 

еще идет процесс математического осмысления и обоснования 

данного подхода (Chen et al. 2019). 

Поговорим о модели первого уровня. Так как наша задача со-

стоит в том, чтобы прогнозировать, будет ли в конкретном году в 

конкретной стране зафиксирована нестабильность, зависимая пе-

ременная в нашем классе задач будет бинарной, поэтому мы вос-
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пользуемся моделями-классификаторами. Поскольку в наших дан-

ных присутствует большое количество категориальных перемен-

ных, а наша зависимая переменная является бинарной, мы восполь-

зуемся моделями дерева решений (decision tree models). Идея дан-

ного подхода состоит в построении дерева, где на разных уровнях 

наша выборка разбивается на подгруппы по тем или иным показа-

телям, а на концах веток находится финальная классификация. Ви-

зуализацию данного подхода можно увидеть ниже (см. Рис. 2): 

 

Рис. 2.  Визуализация решающего дерева для двух пере-

менных и бинарной классификации  

Источник: Khandani et al. 2010. 

Мы же воспользуемся реализацией ансамбля решающих деревьев 

библиотекой CatBoost, представленной компанией «Яндекс». Дан-

ная библиотека использует градиентный бустинг для построения 

решающих деревьев. Данная реализация предполагает построение 

ансамбля из множества решающих деревьев, каждое последующее 

из которых пытается уменьшить ошибку предыдущего, основыва-

ясь на минимизации градиента функции ошибок.  



Индекс социально–политической дестабилизации  440 

 
Рис. 3.  Визуализации работы градиентного бустинга на 

первой, второй и пятидесятой итерации (слева из-

начальные данные и функция модели, справа гра-

фик ошибок)  

Источник: Neurohive 2018. 

Так как при минимизации функции ошибок в конечном итоге мо-

дель просто переобучится, необходимо в определенный момент 

останавливать обучение. Чтобы избежать данной проблемы, мы 

будем проводить кросс-валидацию путем разбиения нашего набора 

данных на две изолированные выборки: обучающую и тестовую. 

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 пять раз.  
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Модели машинного обучения имеют множество параметров 

при их построении, таких как количество деревьев (итераций), глу-

бина 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 опти-

мальный вариант модели.  

Для решения задачи составления индекса нестабильности мы 

воспользовались подходом Дж. Голдстоуна, однако значительно 

модернизировали его. В первую очередь изменения связаны имен-

но с подбором модели для задачи предсказания. Если ранее значи-

мость переменных значительно снижалась при увеличении количе-

ства переменных, то в современных моделях такого не происходит. 
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Рис. 4.  Сумма значимости переменных при добавлении 

каждой новой переменной 

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 100 переменных, 
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после чего остальные переменные уже не влияют на финальное 

предсказание модели. Отметим также, что значительный рост пре-

кращается уже после 35-й переменной, хотя даже это очень высо-

кий показатель.  

Важной частью нашего исследования являются 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 принятие 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 предсказывание 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 го-

ды по всем переменным, чтобы минимизировать эффект пропу-

щенных 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 % вероятности 

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

сти возникновения протестов) и слабый риск (менее чем 25%-ная 

вероятность возникновения протеста).  
Эти результаты мы использовали для построения моделей вто-

рого порядка, которые предсказывали бы уже не просто потенци-
альное 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-
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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 отличие от нашего предыдущего исследования, как мы уже писа-
ли выше, нами было принято решение о том, что не стоит ограни-
чиваться теми индексами нестабильности, которые были использо-
ваны нами ранее. Связано это преимущественно с желанием полу-
чить более легко интерпретируемый индекс, который бы более 
адекватно отражал действительную обстановку в стране. Для того 
чтобы выделить наиболее значимые и отражающие реальную ситу-
ацию показатели, нам стоит обратиться к изначальной работе, на 
которую мы опирались (Слинько и др. 2018). Для начала отметим, 
что нам также необходимо использовать наиболее устойчивые по-
казатели, которые реплицировались бы и оставались репрезента-
тивными на различных регионах и субрегионах мира. Возвращаясь 
к нашей предыдущей работе (Коротаев, Медведев 2019), отметим, 
что наиболее важным элементом при построении главной компо-
ненты «массовая дестабилизация» оказывались массовые антипра-
вительственные протесты/демонстрации, а для главной компо-
ненты «кровавая дестабилизация» – количество террористических 
атак / терактов. Таким образом, мы взяли эти переменные в каче-
стве основных зависимых переменных при построении индекса, 
так как они в наибольшей степени репрезентируют наши изначаль-
ные главные компоненты. 

Рассмотрим результаты построения индексов. Ниже приведены 
наиболее нестабильные страны для каждого из типов. Начнем со 
стран с наиболее высокими рисками террористической дестабили-
зации (см. Табл. 1):  

Табл. 1. Топ наиболее подверженных террористической де-
стабилизации (от наибольшей предсказанной не-
стабильности к меньшей) 

Название страны 
Индекс террористической 

нестабильности 

Мьянма 47,25 

Афганистан 46,63 

Турция 46,19 
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Окончание Табл. 1 

Название страны 
Индекс террористической 

нестабильности 

Ирак 46,13 

Пакистан 46,12 

Марокко 46,03 

Иран 45,50 

Бангладеш 45,20 

Непал 45,09 

Йемен 45,02 

Филиппины 44,90 

Сирия 44,60 

Нигерия 44,60 

Израиль 44,56 

Индия 44,26 

Венесуэла 44,26 

Северная Корея 44,20 

Египет 44,18 

Гана 44,18 

Мальдивы 44,17 

Китай 44,04 

Алжир 43,92 

Кот-д'Ивуар 43,91 

Мадагаскар 43,91 

Стоит отметить, что в отличие от массовой дестабилизации крова-
вая дестабилизация встречается намного реже и часто рассматрива-
ется скорее кейсово. В то же время наш индекс смог неплохо пред-
сказать некоторые тренды, которые действительно реализовались в 
2020 г. Для начала отметим страны, попавшие на самые верхние 
позиции нашего рейтинга. Если результаты на 2019 г. предсказыва-
ли наиболее вероятную нестабильность для Индии, что было не 
вполне очевидно, хотя и подтверждалось фактами, то теперь топ 
стран выглядит намного более ожидаемо. На верхние строчки по-
пали Мьянма, Афганистан, Иран и Турция. Такой набор стран дей-
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ствительно не является удивительным, поскольку все представлен-
ные государства подвержены влиянию террористических групп и 
имеют на свой территории активные боевые ячейки. Так, стоит от-
метить значительные этнические притеснения в Мьянме в 2019 г., 
которые вылились в серию террористических актов в 2020 г. Зна-
ковым также является то, что в верхушку стран вошла Турция, ко-
торая по отчету Vision of Humanity за 2020 г. признавалась наиболее 
пострадавшей от терроризма страной Европы (Kaptan 2020; см. 
также: Исаев и др. 2020). Примечательно, что абсолютное боль-
шинство государств в топе – это страны, которые так или иначе 
принято ассоциировать с исламским терроризмом, в то время как 
Украина и прочие страны, где гражданская война могла расцени-
ваться моделью как терроризм, практически не появились в топе, в 
отличие от предыдущего года. Важно также заметить, что на высо-
кие позиции в рейтинге попал Израиль, что важно, так как среди 
развитых стран он находится в уникальном положении. Обратимся 
теперь также к наиболее значимым переменным, которые повлияли 
на особо высокое значение индекса. 

Табл. 2. Топ наиболее значимых предикторов террористи-

ческой нестабильности (от наибольшей значимо-

сти к меньшей) 

Объем финансирования США 

Регион, к которому принадлежит страна 

Индекс свободы вероисповедания 

Индекс автократии 

Численность населения 

Количество студентов 

Индекс доступа к образованию 

Индекс институциональной автономии 

Доля городской молодежи в возрасте 19–24 года в общей численности 

взрослого населения  

Индекс электоральной демократии V-Dem 

Как мы можем видеть, переменные, связанные с населением, ока-

зывают не такое значительное влияние, как в тестах, рассмотрен-

ных в предыдущих наших работах. Можно также отметить наличие 

индексов, отражающих неравенство в стране и полное отсутствие 
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экономических переменных. Такой результат является достаточно 

неожиданным. Можно говорить о том, что терроризм в значитель-

ной степени провоцируется социальным (и в особенности религи-

озным) расколом в стране (ср.: Гринин 2020б). Вспомним Мьянму, 

Индию и прочие страны, где религиозный раскол может являться 

важным фактором интенсификации террористической активности. 

Также значительное влияние может оказывать повышенная доля 

молодежи (и, в особенности, городской молодежи [ср.: Коротаев, 

Слав 2020 и др.]) – так называемый «молодежный бугор», который 

совместно с социальными проблемами может провоцировать взры-

вы общественного недовольства (ср.: Коротаев, Айсин и др. 2020). 

Отметим также, что финансовая помощь США является скорее 

именно предиктором, а не фактором интенсивной террористиче-

ский активности. Высокая значимость этого предиктора в нашем 

тесте является прежде всего артефактом данных по Афганистану, 

Пакистану и Ираку. Эти страны занимают печальные верхние ме-

ста в рейтингах по числу совешаемых в них терактах и во многом в 

связи с этим они получают масштабную помощь от США. С одной 

стороны, колоссальный рост террористической активности в Афга-

нистане
**

 и Ираке был спровоцирован именно американскими ин-

тервенциями в этих странах, но затем США были вынуждены 

наращивать программы помощи этим странам, чтобы удержать си-

туацию под контролем.  

Рассмотрим теперь страны с наиболее высокими рисками мас-

совой протестной дестабилизации (см. Табл. 3):  

Табл. 3. Топ стран, наиболее подверженных рискам массо-

вой протестной нестабильности (от наибольшей 
предсказанной нестабильности к меньшей) 

Название страны 
Индекс протестной  

нестабильности 

Индия 37,81 

США  36,56 

Китай 34,48 

                                                           
** При этом из Афганистана террористическая волна быстро проникла в Пакистан, 

что вынудило США усилить программы помощи и этой стране (особенно в об-

ласти безопасности).  
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Окончание Табл. 3 

Название страны Индекс протестной  

нестабильности 

Нигерия 34,04 

Пакистан 33,17 

Бразилия 32,71 

Россия 32,59 

Бангладеш 32,48 

Индонезия 32,09 

Шри Ланка 31,32 

Эфиопия 30,56 

Великобриитания 30,53 

Аргентина 30,44 

Колумбия 30,42 

Украина 30,37 

Марокко 30,17 

Франция 30,13 

Судан 30,10 

Уганда 30,06 

ЮАР 29,69 

Кения 29,68 

Турция 29,63 

Иран 29,54 

Нигер 29,41 

Армения 29,41 

Кот-д'Ивуар 29,40 

Перу 29,29 

Непал 29,27 

Филиппины 29,22 

Казахстан 29,20 

В отличие от предыдущей модели индекса, в этом году результаты 

для двух индексов значительно отличаются друг от друга, хотя Ин-

дия все так же занимает лидирующие строки. Стоит отметить, что к 
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концу 2019 г. в Индии действительно проходило большое количе-

ство акций протеста, как мирных, так и с применением насилия 

(Gettleman, Abi-Habib 2019; BBC 2019). В 2020 г. столкновения, 

происходившие в конце 2019 г., продолжились, но к ним добави-

лись еще и новые протесты (например, массовые выступления 

фермеров). Примечательно, что США попали на вторую строчку в 

данном индексе и, действительно, движение BLM, захватившее 

всю страну в середине 2020 г., и массовые выступления в конце го-

да на фоне выборов позволяют говорить о том, что США показы-

вали в этом году очень высокий уровень массовой протестной не-

стабильности (Гринин 2020а; Giorgi et al. 2020). Отметим также, 

что модель смогла спрогнозировать и значительный уровень мас-

совой протестной дестабилизации в России в этом году. Такой ре-

зультат подтверждается практически четырехмесячными протеста-

ми в Хабаровске, протестами в Башкирии и Ненецком автономном 

округе. В целом же интересно отметить, что хотя и в этот год пре-

дельно сложно было делать какие-либо предсказания, модель смог-

ла адекватно предсказывать нестабильность, в том числе белорус-

ские события, поскольку Белоруссия из «зеленой зоны» индекса в 

этом году попала в «желтую зону», что говорило о значительном 

росте риска массовой протестной дестабилизации. В том числе в 

топ стран попала и Армения, в которой в этом году происходили 

мощные протесты после поражения в Нагорном Карабахе.  

Отметим также, что массовой нестабильности подвержены и 

европейские страны, 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 отсутствует преследование за участие в акциях, 

во многом из-за чего и наблюдается такое активное участие в про-

тестах и также происходит большое их количество (ср.: Коротаев, 

Билюга, Шишкина 2016).  

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 20 пе-

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

модель. Для начала отметим, что 12 из 20 переменных являлись пе-

ременными, связанными с демографией. В том числе, это перемен-

ные, показывающие долю молодежи в общей численности взросло-
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го населения, уровень образования и урбанизированности молоде-

жи. При этом сама по себе численность населения также оказывает 

значительное влияние. Кроме того, оказывают очень сильное влия-

ние переменные, связанные с экономическим развитием. Отметим 

также высокую значимость переменной, связанной со свободой 

слова и самовыражения. 

Заключение 

В процессе реализации нового индекса нами был значительно мо-

дернизирован подход к его составлению. Это позволило получить 

более релевантные и адекватные результаты индексов. Главным 

достижением нашей работы является то, что индексы смогли даже 

в такой необычный год, как 2020-й, определить топ наиболее под-

верженных различным типам нестабильности стран. Нам удалось 

реализовать новые подходы в применении моделей, связанных с 

предсказанием; так, нами была реализована двухуровневая модель, 

которая показала результаты лучше, чем в предыдущем году. Так-

же нами разбирались различные показатели, которые связаны с по-

лученными нами индексами. Было определено, что террористиче-

ская активность является результатом глубокого социального кон-

фликта в стране и систематического притеснения различных групп 

населения. В то же время индекс массовой нестабильности оказал-

ся более значимо связан с численностью населения, процентной 

долей молодежи, некоторыми экономическими переменными, 

уровнем доступа к СМИ, образования и свободы самовыражения. 
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