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Аннотация 

Целью исследования является определение возможностей и ограничений применения нейросетевых 

алгоритмов в политико-географических исследованиях, выявленных в мировом массиве журнальных 

статей. Для реализации этой цели потребовалось решить следующие задачи: уяснить суть искусствен-

ной нейронной сети, сформировать массив статей, определить эвристические возможности анализиру-

емых алгоритмов в существующих и будущих политико-географических исследованиях, обозначить 

методологические ограничения. С помощью авторского алгоритма семантического поиска на основе 

машинного обучения выявлены более семидесяти статей. Показано распределение статей по годам и 

странам. Выявленные статьи относятся к конфликтологическому, электоральному, миропорядковому 

и антикоррупционному направлениям политической географии. В них использовались однослойный и 

многослойный персептроны, самоорганизующаяся карта, сверточная, рекуррентная и графовая 

нейронные сети. Применение этих алгоритмов позволило прогнозировать время и место начала воору-

женных конфликтов, результаты выборов, изменение баланса сил между государствами и вероятность 

коррупции на разных территориях. Для анализируемых алгоритмов характерны самообучаемость, вы-

явление сложных нелинейных зависимостей, одновременный анализ разных типов данных, отказо-

устойчивость, помехоустойчивость и быстродействие. Намечены контуры будущего нейросетевого 

анализа в лимологическом (изучение межгосударственных и внутригосударственных границ), регио-

нологическом (анализ административно-территориального деления государства), трансграничном 

(оценка взаимодействия между приграничными территориями соседних государств) и диффузионном 

(распространение политических идей между территориями) направлениях политической географии. 

Обобщение выявленных статей позволило установить десять основных ограничений в работе искус-

ственных нейронных сетей. Полученные результаты позволяют ориентироваться в зарождающейся 

сфере нейросетевого анализа политико-географических процессов. 

 

Ключевые слова: геоконфликтология; электоральная география; мировой порядок; география корруп-

ции; государственная граница; административно-территориальное деление; трансграничное взаимо-

действие; пространственная диффузия инноваций; искусственная нейронная сеть. 

 

Введение 

 

В настоящее время политическая география, формирующаяся на стыке политических и обще-

ственно-географических наук для познания территориальной организации власти с учетом борьбы за 

власть, представляет собой конгломерат различных научных направлений. Об их разнообразии можно 

судить по последним фундаментальным изданиям (Политическая…, 2022; Menga et al., 2024; Squire, 

Jackman, 2024; Wilson, 2025), серии из 17 книг издательства Routledge1 и тематике статей в журнале 

                                                 
© Блануца В. И., 2026 
1 Routledge Library Editions: Political Geography [online]. Available at: https://www.routledge.com/Routledge-Library-Editions-Po-

litical-Geography/book-series/ (accessed: 12.11.2025).  
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Political Geography2. Исключим из этого разнообразия феминистски-гендерные, ультралиберальные, 

анархо-марксистские, радикально-экологические и эмоционально-психологические наслоения, а также 

редко встречающиеся исследовательские инициативы и значительные пересечения с экономической, 

социальной, рекреационной и культурной географией. Тогда к основным векторам развития политиче-

ской географии можно отнести электоральное («электоральная география»; территориальная органи-

зация выборов, пространственный анализ и прогноз результатов выборов), конфликтологическое 

(«геоконфликтология»; межгосударственные и внутригосударственные, ненасильственные и воору-

женные конфликты, терроризм, морское пиратство, кибервойны), лимологическое (межгосударствен-

ные и внутригосударственные, признанные, спорные и виртуальные границы, включая морские  

границы), миропорядковое (союзы, блоки и временные альянсы государств, политико-географическое 

положение государства, трансформация политической карты мира, идентификация сверхдержавы, 

Глобальный Север и Глобальный Юг, неконтролируемые территории), регионологическое (админи-

стративно-территориальное деление, особый статус отдельных территорий, географические типы ре-

гионализма и сепаратизма, центр-периферийные отношения, столичность, местное самоуправление),  

антикоррупционное («география коррупции»; индекс восприятия коррупции, пространственно-распре-

деленные предпосылки возникновения коррупции, степень открытости и контролируемости разных 

уровней власти), трансграничное (интеграция приграничных территорий соседних государств, спор-

ные территории, анклавы и эксклавы) и диффузионное (распространение политических идей между 

странами, субнациональными территориальными единицами и населенными пунктами) направления.      

Исследовательский инструментарий политической географии постоянно расширяется с учетом 

появления новых методов в политических и общественно-географических науках (Menga et al., 2024; 

Squire, Jackman, 2024). Один из трендов в этих науках – рост количества эмпирических исследований 

с использованием алгоритмов искусственного интеллекта (Chatsiou, Mikhaylov, 2025; Grekousis, 2019; 

Wang et al., 2024; Wordliczek, 2023). Однако, как утверждается в обзоре международного коллектива 

ученых (Wang et al., 2024), в политической географии подобные алгоритмы еще не получили широкого 

распространения (22 статьи из 1516 публикаций по интеллектуальному анализу данных в обществен-

ной географии в 2010–2022 гг.). Соглашаясь с такой качественной оценкой, следует отметить, что ко-

личество публикаций по использованию алгоритмов искусственного интеллекта в политико-географи-

ческих исследованиях, по нашей оценке, значительно превышает два десятка статей только по отме-

ченным выше восьми основным направлениям. 

По состоянию на 1 июля 2025 г. в мировой науке не было ни одного специального обобщения 

политико-географических исследований на платформе искусственного интеллекта, а один абзац из 

упомянутого обзора (Wang et al., 2024: 11) трудно считать полноценным обобщением. Более того, такие 

алгоритмы весьма разнообразны (Блануца, 2021; Wang et al., 2024), что обусловливает необходимость 

не одного, а нескольких обобщений. Первое из них может касаться наиболее распространенной группы 

алгоритмов искусственной нейронной сети (Artificial Neural Network, ANN). Поэтому целью нашего 

анализа стало определение возможностей и ограничений применения нейросетевых алгоритмов в по-

литико-географических исследованиях, выявленных в мировом массиве журнальных статей. Реализа-

ция данной цели потребовала уяснения сути ANN, формирования массива статей, определения эври-

стических возможностей анализируемых алгоритмов в существующих и будущих политико-географи-

ческих исследованиях, а также обозначения методологических ограничений.    

 

Искусственная нейронная сеть 

 

В специализированной литературе достаточно полно описаны особенности построения ANN 

(Da Silva et al., 2017; Hassoun, 1995; Schweinfurth, 2025). Не останавливаясь на всех подробностях, от-

метим только основные черты, необходимые для понимания сути рассматриваемых алгоритмов. По 

аналогии с нервными клетками живого организма, ANN состоит из нейронов (узлов) и синапсов (линий 

связи между узлами). Каждый нейрон по взвешенным синапсам (величина веса определяет значимость 

информации для конкретного узла) получает от других нейронов информацию, обрабатывает ее (сум-

мирует с учетом веса, оценивает по специальной функции, сравнивает с пороговым значением) и пе-

редает (при превышении порогового значения) следующим нейронам. Узлы группируются во входной, 

один или несколько скрытых и выходной слои. Исходная информация, последовательно обрабатывае-

мая нейронами каждого слоя, преобразуется в конечный результат. Например, при проведении  

                                                 
2 Political Geography [online]. Available at: https://www.sciencedirect.com/journal/political-geography/issues (accessed: 12.11.2025).  
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районирования операционные территориальные единицы, характеризующиеся множеством показате-

лей, проходят обработку узлами ANN по каждому показателю, что в итоге формирует несколько групп 

смежных единиц как однородных районов (рис. 1). Обучение ANN заключается в последовательном 

изменении всех весов (при необходимости еще и пороговых значений) таким образом, чтобы конечный 

результат соответствовал действительности или удовлетворял предъявляемым требованиям. Затем 

обученная ANN применяется для анализа новых – не входящих в обучающую выборку – данных. 

 

 
Рис. 1. Объединение операционных территориальных единиц в однородные районы с помощью 

искусственной нейронной сети: 1 – карта операционных территориальных единиц с заданными 

показателями; 2 – входной слой нейронов; 3, 4 – скрытые слои нейронов; 5 – выходной слой 

нейронов; 6 – карта районов (Reg1, Reg2, Reg3 – районы, существенно отличающиеся друг 

от друга по значениям показателей) 

 

Обучение может быть с учителем (исследователь корректирует нейросеть), без учителя (авто-

матический режим) и с подкреплением (вознаграждение за правильные и наказание за неправильные 

решения). Сети делятся на линейно-узловые структуры прямого распространения (вычислительный 

процесс идет в одном направлении; см. рис. 1) и с обратной связью (создаются петли для повторных 

вычислений). Из всего разнообразия методов ANN (Schweinfurth, 2025; Wang et al., 2024) в политико-

географических исследованиях используется шесть алгоритмов – однослойный (Single-Layer Percep-

tron, SLP) и многослойный (Multi-Layer Perceptron, MLP) персептроны, самоорганизующаяся карта 

(Self-Organizing Map, SOM), сверточная (Convolutional Neural Network, CNN), рекуррентная (Recurrent 

Neural Network, RNN) и графовая (Graph Neural Network, GNN) нейронные сети. Самой простой 

нейросетью является SLP, состоящая из входного слоя и выходного нейрона, а при увеличении числа 

слоев получается MLP (см. рис. 1). Предложенная Т. Кохоненом (Kohonen, 2001) SOM проецирует 

входное многомерное пространство заданных показателей по изучаемым объектам (территориальным 

единицам) в выходное двумерное пространство, в котором нейроны (как правило, визуализируются в 

виде шестиугольников) располагаются друг относительно друга в соответствии с их взаиморасполо-

жением в многомерном пространстве. Другим способом выявления пространственной структуры 

данных является CNN (LeCun et al., 1989), проводящая свертку (перемещение небольшого ядра по про-

странству с вычислением новых значений) и уплотнение данных для выделения наиболее значимых 
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особенностей структуры. Для обработки пространственных и временных последовательностей приме-

няется RNN (Mienye et al., 2024), проводящая вычисление скрытого состояния путем интеграции теку-

щего ввода с предыдущим скрытым состоянием. Если входные данные представлены в виде графа, то 

применяется GNN со слоями передачи сообщений (итеративное обновление вершин графа за счет об-

мена информацией с соседями) (Wu et al., 2022).    

 

Массив статей 

 

Существующие способы автоматического отбора публикаций, необходимых для анализа, опи-

раются на поиск по ключевым словам. Такой подход применим к научным дисциплинам со сформиро-

вавшейся понятийно-терминологической системой. Что касается междисциплинарных и формирую-

щихся научных областей, к которым относится политическая география, то многие публикации могут 

не относиться авторами к определенной области. Поэтому поиск по известным ключевым словам (к 

примеру, political geography & artificial neural network) приведет к отбору ограниченного числа публи-

каций (об этом можно судить по (Wang et al., 2024)). Для исключения такой ситуации использовался 

алгоритм семантического поиска публикаций, представляющий итерационное расширение семантиче-

ского поля без тематических ограничений в ходе машинного обучения (Блануца, 2022: 5–7).  

Отбирались только журнальные статьи, так как по монографиям, сборникам статей и материа-

лам конференций в Интернете представлены не все тексты. Другим ограничением стал поиск статей 

на русском, английском, немецком, французском и испанском языках. Соответственно, публикации на 

китайском и остальных языках не рассматривались. Кроме этого, исключались теоретические и мето-

дические публикации без конкретных географических результатов, а также работы без простран-

ственно-явных моделей (не учитывалось применение нейросети для анализа одной территории при от-

сутствии анализа субтерриторий или сравнения с другими территориями (Janowicz et al., 2020)). В ре-

зультате семантического поиска на сайтах научных журналов обнаружено 73 статьи с результатами 

эмпирических политико-географических исследований с использованием ANN, опубликованные во 

всем мире до 1 июля 2025 г. Несмотря на колебания ежегодного количества статей (рис. 2), наблюда-

ется восходящий тренд: 3 статьи опубликовано в 1991–2000 гг., 7 – в 2001–2010 гг., 24 – в 2011–2020 гг. 

и 39 – в 2021–2025 гг.  

 

 
Рис. 2. Изменение ежегодного количества журнальных статей, посвященных применению  

искусственных нейронных сетей в политико-географических исследованиях  

(по состоянию на 01.07.2025) 
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Авторами статей стали исследователи из 38 стран, а больше всего статей (при наличии авторов 

из разных стран статья как единица счета делилась на количество авторов) пришлось на США 

(19,21 статьи), Италию (5,53), Китай (4,53), Индию (4,50), Россию (4,00), Великобританию (3,73) и Па-

кистан (3,15). Если оперировать семью частями света, то наибольшую публикационную активность 

проявили исследователи из Европы (26,48, включая Россию), Северной Америки (21,29) и Азии (17,16). 

В результате международного сотрудничества ученых опубликовано 22 статьи (соавторы пяти публи-

каций представляли США и Италию, двух – ЮАР и Великобританию). Из восьми политико-географи-

ческих направлений, перечисленных выше, нейросети применялись в четырех направлениях, а из всех 

методов ANN предпочтение отдавалось шести алгоритмам (таблица). При этом в четырех статьях ис-

пользовалось по две нейросети (сочетание CNN с RNN имело место в трех публикациях). Следует 

также отметить, что в 21 статье алгоритмы ANN дополнялись или проверялись другими методами ис-

кусственного интеллекта, среди которых выделялись машина опорных векторов (Vapnik, 1998) (7 ста-

тей), случайный лес (Breiman, 2001) (5) и сочетание этих двух методов (5).   
 

Таблица  

Распределение количества анализируемых статей по нейросетевым методам 

и направлениям политико-географических исследований 
 

Методы Направления Всего 

Конфликтоло-

гическое 

Электоральное Миропорядко-

вое 

Антикоррупци-

онное 

MLP 17 13 4 1 35 

SOM 1 4 5 2 12 

CNN 7,5 4,5 0 0 12 

RNN 4 3,5 0 1 8,5 

SLP 1 1 1 0 3 

GNN 2,5 0 0 0 2,5 

Итого 33 26 10 4 73 
Примечания. Методы: MLP – многослойный персептрон; SOM – самоорганизующаяся карта; CNN – сверточная и 

RNN – рекуррентная нейросети; SLP – однослойный персептрон; GNN – графовая нейронная сеть. Если использовалось не-

сколько нейросетевых методов, то статья как единица счета делилась на количество методов. 

 

Существующие направления исследований 

 

Возможности нейросетевых алгоритмов можно разделить на общие, связанные с преимуще-

ством над традиционными статистическими методами, и специфические способности, проявляющиеся 

в конкретном политико-географическом направлении. К общим возможностям относятся самообучае-

мость (способность адаптироваться к изменению входных данных), выявление сложных нелинейных 

зависимостей, одновременный анализ разных типов данных (порядковых, дискретных, непрерывных и 

др.), отказоустойчивость (ANN может работать при некоторых поврежденных нейронах), помехо-

устойчивость (реализуемость ANN при частично отсутствующих или искаженных данных) и быстро-

действие (позволяет обрабатывать большие объемы данных) (Hassoun, 1995; Mienye et al., 2024; 

Schweinfurth, 2025). При этом отдельные нейросетевые алгоритмы могут иметь свои преимущества, 

дополняющие общие возможности (например, двумерная визуализация многомерного пространства в 

SOM (Kohonen, 2001)).    

Конфликтологическое направление. Составной частью политической географии является выяв-

ление, анализ причин возникновения, оценка особенностей расширения и функционирования ареалов 

политических конфликтов. В рассматриваемом массиве статей большинство публикаций – 31 из 33 – 

связано с прогнозированием места и времени начала вооруженного конфликта, включая террористи-

ческую атаку. Основы нейросетевого анализа по этой проблематике заложены в первой публикации из 

массива (Schrodt, 1991). Требовалось предсказать, в какой диаде (два противоборствующих государ-

ства) и когда (год или месяц) начнется вооруженный конфликт. В нейросеть загружались социально-

экономические, географические и иные данные, обучение проводилось на известных случаях воору-

женных столкновений, а на выходе получался, к примеру, диада-год конфликта. В качестве входных 

данных по каждой диаде могли использоваться, например, такие параметры, как зависимость, возмож-

ности, демократичность, союзники, расстояние, большая мощность и смежность (Marwala et al., 2009). 

При этом количество параметров могло быть достаточно большим (при прогнозировании  

террористических атак в провинциях Ирака учитывалось 135 характеристик (Du et al., 2025)), а  
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точность прогноза – достаточно значимой (96 % в (Saidi, Trabelsi, 2022)). Преимущества нейросетевых 

алгоритмов продемонстрированы на конкурсе по прогнозированию эскалации конфликта, проведен-

ном журналом International Interactions в 2022 г. на основе данных о вооруженных конфликтах в Аф-

рике по ячейка-месяцам (размер территориальной ячейки составил 0,5×0,5 градуса в десятичной за-

писи) (Brandt et al., 2022; Malone, 2022; Radford, 2022). К основным нейросетевым возможностям целе-

сообразно причислить относительно точное предсказание пространственно-временной локализации 

конфликтов, географическое распределение риска гибели людей (включая CNN-обработку космиче-

ских снимков (Goodman et al., 2024)), прогнозирование специфических параметров (например, нацио-

нальности жертв, типа оружия, способа террористической атаки и типа цели с RNN-привязкой к мест-

ности (Jiang et al., 2023)) и оценивание террористического риска на основе анализа локализованных 

новостей из сети Интернет (в том числе с помощью MLP (Koutidis et al., 2024)). 

Электоральное направление. Обобщение геопространственных данных с помощью ANN позволяет 

анализировать поведение избирателей и прогнозировать результаты выборов. В качестве входных данных 

использовались не только статистические материалы по территориальным единицам, но также твиты (из 

сети Twitter) с геотегами по избирательным округам (Liu et al., 2021) и сведения из других социальных 

сетей (Brito, Adeodato, 2023), результаты опросов (Barthwal et al., 2025; Brito, Adeodato, 2023) и оценки по-

литических платформ (Stoffa et al., 2018). На выходе получалось предсказание победы одного из кандида-

тов, процента набранных голосов, распределения мест по политическим партиям, кластеров избирательных 

округов по предпочтениям голосующих (Neme et al., 2011), явки избирателей (Michalik, 2019) и электораль-

ного поведения регионов по шкале «левые – правые» (Петрунин, 2009). Эти результаты характеризуют 

нейросетевые возможности рассматриваемого направления. К ним можно добавить относительно точное 

прогнозирование результатов выборов и определение пространственной автокорреляции поведения изби-

рателей (например, RNN-анализ по штатам США в 2002–2016 гг. (Ravi et al., 2022)), а также выявление 

дезинформации и экстремизма во время выборов (Hashemi, 2023).   

Миропорядковое направление. Формирование политической карты мира и политико-географи-

ческое страноведение изначально составляли ядро политической географии. Поскольку в XXI в. гло-

бальные сети союзов и противостояний стали размытыми и многоуровневыми, то для их анализа при-

влекались алгоритмы ANN (Buscema et al., 2017). Неопределенности в отношениях между государ-

ствами пытались изучить с помощью большого количества показателей (к примеру, 93 переменные по 

128 странам за 2007–2014 гг. в (Erspamer et al., 2022)), нелинейно обрабатываемых нейросетевыми 

классификаторами (предпочтение отдавалось SOM- и MLP-кластеризации). Это позволило оценить, 

например, изменение баланса сил и влияния между государствами с определением мест мировых 

сверхдержав – США, Китая, Индии и России (Erspamer et al., 2022), мета-географию мировой системы 

в зависимости от колониальной геополитики Британского Содружества (Buscema et al., 2018), целесо-

образность вхождения отдельных государств в валютный союз (Raduleścu, Banica, 2014) и оптималь-

ный размер таких союзов (Sarlin, 2011).    

Антикоррупционное направление. Коррупция в органах государственной власти распростра-

нена во всем мире (Warf, 2016) и для борьбы с ней применяются разные средства. Одно из них – выяв-

ление причин коррупции для идентификации местностей с разной вероятностью ее проявления. На 

примере 52 провинций Испании показано, что на основе SOM можно построить систему «раннего пре-

дупреждения» коррупции с помощью профилей коррупционного риска в зависимости от налогообло-

жения недвижимости, экономического роста, повышения цен на недвижимость, длительности нахож-

дения у власти одной политической партии, увеличения количества депозитных учреждений и нефи-

нансовых компаний (López-Iturriaga, Sanz, 2018). При RNN-анализе групп государств (4 кластера объ-

единяют 113 стран по данным за 2007–2017 гг.) установлено, что прогноз уровня коррупции может 

опираться на значения валового национального дохода на душу населения, индекса электронного 

управления, индекса человеческого развития и индекса глобальной конкурентоспособности (10 пока-

зателей) (Ghahari et al., 2021). Возможен также MLP-анализ (в сравнении с результатами машины опор-

ных векторов и случайного леса) каждого государства по четырем – очень высокий, высокий, низкий 

и очень низкий – уровням коррупции (Lima, Delen, 2020). 

 

Перспективные направления исследований 

 

О возможностях применения нейросетевых алгоритмов в других политико-географических 

направлениях в настоящее время ничего не известно (нет соответствующих журнальных статей).  

Опираясь на существующие векторы цифровизации общественно-географических исследований 
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(Блануца, 2022) и их перспективы в следующем десятилетии (Блануца, 2024), можно наметить некото-

рые контуры будущего ANN-обусловленного познания в оставшихся четырех направлениях. 

Лимологическое направление. Изучение пределов распространения власти над территорией, ак-

ваторией и воздушным пространством является важной частью политической географии. Функциони-

рование межгосударственных и внутригосударственных границ в XXI в. существенно усложнилось. 

Добавились различные неявные (виртуальные) рубежи, а применение глубокого (многослойного) 

нейросетевого обучения в надзорной деятельности государства привело к появлению нового фено-

мена – «глубокой границы» (Amoore, 2024). Эти нелинейные процессы не поддаются традиционному 

статистическому анализу и требуют привлечение ANN. Предстоит ответить на многие вопросы. Где, 

когда и почему усиливается (ослабевает) закрытость (открытость) границ как многомерных явлений? 

До каких пределов и по каким причинам одно государство может расширить контролируемое им вир-

туальное пространство над территориями других государств? Такие вопросы должны сопровождаться 

сравнительным анализом возможностей их решения с помощью разных нейросетевых алгоритмов.       

Регионологическое направление. Анализ административно-территориального деления государ-

ства и сопутствующих политических инициатив позволяет подойти к пониманию регионального 

устройства власти для последующей ее оптимизации. Здесь наиболее сложной исследовательской за-

дачей является выявление складывающейся территориальной организации общества в виде террито-

риальных сообществ, городских агломераций и социально-экономических районов. Идентифицировав 

с помощью ANN такую организацию, необходимо максимально приблизить к ней административно-

территориальное деление. При этом следует учитывать всю многомерность современного общества, 

включая формирующиеся цифровые агломерации и районы (Блануца, 2022). Также предстоит нейросе-

тевой анализ разнообразных столичных функций и оценка их выполнения городами-центрами регио-

нов с проверкой эффективности управления периферией из этих центров.   

Трансграничное направление. Сложность современных процессов пространственного взаимо-

действия такова, что формируются территориальные образования, формально относящиеся к разным 

государствам, но представляющие некоторое общественно-географическое единство (Durand, De-

coville, 2020). Они не в полной мере идентифицируются посредством статистического анализа, что 

обусловливает необходимость применения ANN. Такие трансграничные образования по мере своего 

развития могут получить политическое оформление сначала в виде сепаратизма, а затем и отделения 

от существующих государств. Предвидеть подобные события – одна из функций политической геогра-

фии. К этому направлению также относится определение территориальной идентичности населения 

трансграничных образований.  

Диффузионное направление. Политические идеи распространяются внутри государства (Qin et 

al., 2023) и между государствами (Blatter et al., 2022), так как политика на одной территории находится 

под влиянием политики на других территориях (Gilardi, Wasserfallen, 2019). В качестве исследователь-

ского инструментария могут выступать методы выявления пространственной диффузии инноваций 

(Блануца, 2022). Они хорошо работают в случае контагиозной (распространение идей на соседние тер-

ритории) и иерархической (перемещение идей по иерархии территорий) диффузии, но для изучения 

сетевой диффузии (распространение идей по сети без учета соседства и иерархии) необходимо созда-

ние нелинейных моделей (например, ANN). К настоящему времени нет ни одной нейросетевой диф-

фузионной модели для политико-географических исследований, несмотря на некоторый опыт приме-

нения искусственного интеллекта в изучении распространения нововведений (Блануца, 2025). Пред-

стоит проанализировать, почему политические идеи быстро распространяются на одних территориях, 

не могут проникнуть на другие пространства и трансформируются в производные идеи на третьих.   
 

Ограничения 
 

Обобщение 73 статей по применению ANN в политико-географических исследованиях и их 

сравнение с другими общественно-географическими работами (Блануца, 2022; 2024) позволили вы-

явить ряд методологических ограничений в работе нейросетевых алгоритмов. Учет этих ограничений 

необходим не только для понимания имеющихся недостатков, но и для поиска путей их устранения. 

1. Политико-географические процессы изучаются по принципу «черного ящика», когда из-

вестны только входные данные и результат на выходе, а, каким путем нейросеть пришла к результату, 

остается неизвестным.  

2. На основе входных данных выявляются корреляционные, а не причинно-следственные связи. 

3. Эффективность (процент правильных решений) работы ANN зависит от объема, полноты 

охвата всех возможных ситуаций и непротиворечивости обучающей выборки данных. 



Bulletin of Perm University. Political Science. Vol. 20. №1. 2026.  

122 

4. Предвзятый отбор входных данных может привести к искаженным – в ту или иную полити-

ческую сторону – результатам. 

5. Нейросеть, обученная на данных по высокоразвитым территориям, выдает неправильные ре-

зультаты при ее применении для анализа слаборазвитых территорий.  

6. Иногда получается переобучение ANN в виде запоминания всех особенностей входных дан-

ных (включая информационный шум), тогда как необходимо обнаруживать наиболее общие законо-

мерности. 

7. Нет гарантии получения единственно верного решения по причине эвристического характера 

построения ANN. 

8. Нейросети обнаруживают закономерности, но не дают их политико-географическую интер-

претацию. Это приходится делать исследователям на основе их понимания изучаемого процесса. 

9. Узкая специализация ANN приводит к тому, что, обучившись, например, предсказывать во-

оруженный конфликт между двумя странами, эта нейросеть не способна прогнозировать изменение 

мирового порядка в результате данного конфликта.  

10. Обученные нейросети нуждаются в постоянном обновлении путем загрузки новых данных. 

Поэтому ANN, построенная, к примеру, на результатах выборов десятилетней давности, не сможет 

правильно предсказать исход будущих выборов.  

Для устранения перечисленных ограничений предстоит как минимум сделать следующее: 

а) создать объяснительный искусственный интеллект (возможно, одна машина – к примеру, система 

правил «ЕСЛИ – ТО» – будет объяснять последовательность действий другой машины – нейросети); 

б) разработать способы исключения алгоритмической предвзятости ANN; в) сформировать принципы 

отбора входных данных и представление об оптимальности обучающей выборки; г) для каждой 

нейросети, построенной по данным об определенной территории, идентифицировать территории-ана-

логи, изучение которых возможно с помощью этой модели (соответственно, для других территорий 

модель не должна применяться или требует существенной перестройки); д) конструировать универ-

сальные ANN, способные решать не одну, а множество задач (потребуется научить машину делать 

обобщения более высокого уровня абстракции); е) включать в нейросети блоки верификации, интер-

претации и географической визуализации полученных результатов.    
 

Заключение 
 

Политическая география объединяет множество различных научных исследований. Выделение 

среди них восьми основных направлений довольно условно и отражает субъективное мнение автора. 

В контексте применения нейросетевых алгоритмов такое выделение достаточно для проведения обоб-

щения, так как в настоящее время ANN-обусловленные политико-географические исследования не вы-

ходят за рамки конфликтологического, электорального, миропорядкового и антикоррупционного 

направлений. Гораздо сложнее с будущими направлениями, полный перечень которых невозможно 

предвидеть в силу постоянного появления новых объектов исследования. Поэтому намечены контуры 

дальнейших исследований только в пределах лимологического, регионологического, трансграничного 

и диффузионного направлений. По восьми направлениям кратко отмечены существующие и перспек-

тивные возможности. Это позволит исследователям ориентироваться в зарождающейся сфере нейросе-

тевого анализа политико-географических процессов, а приведенные ссылки на научные статьи будут 

способствовать ознакомлению с особенностями такого анализа. На сегодня специфика ANN такова, 

что необходимо учитывать ее ограничения, среди которых, как показало обобщение 73 статей, выде-

ляются десять препятствий. Возможно, они будут устранены при реализации шести инициатив.      

В проанализированном массиве статей применялось шесть нейросетевых алгоритмов, что не 

исчерпывает все их разнообразие. Поэтому в дальнейших исследованиях предстоит оценить возмож-

ность использования остальных методов (например, пространственной и вероятностной нейронных се-

тей). Также не раскрыты все возможности ансамблей методов, когда политико-географическое иссле-

дование опирается сразу на несколько взаимодополняющих и проверяющих друг друга алгоритмов. 

Это позволит корректировать предвзятость и ошибки отдельных методов, повысив эффективность 

нейросетевого анализа. Еще одна рекомендация заключается в необходимости более углубленного и 

развернутого анализа мирового опыта применения ANN в рассматриваемых исследованиях, так как 

обобщение семи десятков статей явно недостаточно для обнаружения устойчивых трендов. Ориенти-

ровочно (при сохранении текущего темпа роста публикационной активности) выполнить такую работу 

можно будет только в середине следующего десятилетия, когда наберется более двухсот статей (ин-

струментарий для выявления трендов в больших массивах публикаций приведен в (Блануца, 2024: 9–
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15)). Наверное, несколько раньше появится возможность проанализировать опыт применения в поли-

тико-географических исследованиях других, не связанных с искусственными нейронными сетями ал-

горитмов искусственного интеллекта (см., например, (De Lombaerde et al., 2023; D’Orazio, Lin, 2022; 

Ettensperger, 2022)). 

Нейросети и другие методы машинного обучения активно внедряются в органы государствен-

ной власти, что позволяет говорить об изменении модели мира в результате применения генеративного 

искусственного интеллекта (Amoore et al., 2024), определения искусственного интеллекта как полити-

ческой проблемы (Lemke et al., 2024) и других проявлениях государственного контроля над террито-

рией с ее гражданами (Amoore, 2024; Wordliczek, 2023). Значимость происходящих изменений позво-

ляет некоторым исследователям констатировать фундаментальный эпистемологический сдвиг от ста-

тистики, дающей возможность государству контролировать подданных, к искусственному интеллекту, 

от переменных к закономерностям, от правил к ассоциациям, от опросов к датчикам (Törnberg et al., 

2025). Если искусственный интеллект будет пронизывать все ветви власти в пространственном изме-

рении, то изучать новую реальность можно с помощью инструментария этого интеллекта, что обуслов-

ливает перспективы развития нейросетевого политико-географического анализа. 
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Abstract 
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