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Аннотация 

Предложена новая модель оценки качества технологического развития. Предлагаемая в статье 

методика отличается внедрением принципиально нового индикатора оценки технологического 

развития на основе самоорганизации знаний. Данный коэффициент введен как аналог индикато-

ра перетока знаний и их абсорбции. Однако в отличие от последнего фактически анализируется 

не переток инвестиций, как это делается для перетока знаний, а именно сами знания в виде па-

тентов или иной квантизированной научной единицы, как, например, изобретения или статьи. 

Патенты отражают реальную структуру распределения технологий в данной точке мира, так как 

патенты являются результатом реакции на появление каких-либо технологических задач и непо-

средственно абсорбции самих технологий. Внедрение самоорганизующихся нейронных карт  

показало сильные самоорганизующиеся структуры знаний и их абсорбции, распределенные по 

территории России, которые не выявлялись иными средствами анализа – пространственными 

моделями разных типов. В то же время такой анализ выявил ключевые недостатки технологиче-

ского развития, а именно полное отсутствия перетоков знаний в наиболее передовых технологи-

ях и элементах производственных цепей, отвечающих за эти технологии, – биотехнологии, им-

мерсионная литография для микроэлектроники. Индикатор самоорганизации знаний может быть 

применен при анализе проектов Мегасайенс и иных крупных проектов федерального и регио-

нального уровня. 

Исследована структура регионов России на базе 24 основных технологических направлений, ко-

торая отображена на нейронную модель. В связи с этим в статье предложена гипотеза о влиянии 

фактора самоорганизации на качественные процессы технологического развития. Предложена 

модель валидации этой гипотезы на базе самоорганизующейся нейронной карты Кохонена. По-

казана возможность применения самоорганизующихся карт для пространственного анализа 

взаимосвязей, и разработан коэффициент самоорганизации знаний как ключевая характеристика 

роста и интеграции технологии. 

Ключевые слова 

самоорганизующиеся нейронные карты, технологическая самоорганизация, технологическое 
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Abstract 

The article proposes a novel model for assessing the quality of technological development which differs 

from the similar spillovers by introducing a fundamentally new parameter of knowledge self-

organization. Unlike spillovers measuring financial R&D flows, knowledge spillover measures structur-

al similarities presented in patents, articles and other quantized units. Being the results of the reactions 

on the emergence of technological tasks and absorbing new technologies themselves, patents reflect real 

industrial picture of distribution of new technologies in any particular area. Implementation of self-

organizing neural maps unveiled strong self-organized structural patterns distributed across the Russian 

Federation which were undetectable by means of conventional spatial econometric methods. Further-

more, neural maps exposed serious drawbacks of the Russian knowledge flow system, which is a drastic 

lack of flow in several high tech areas such as biotechnology. Self-organization indicator can be applied 

for evaluation of Megascience projects or other programs on both regional and federal levels.   

The structure of regional technologies based on 24 technological areas is studied and mapped on neural 

model, thereby it has been hypothesized that self-organization has an effect on qualitative processes of 

technological development. The study presents validation model of this hypothesis based on Kohonen’s 

self-organizing maps. Enhancement of this model on the further spatial studies is shown. Knowledge 

self-organization variable is developed to indicate technology integration and emergence.  
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Введение 

 

В данной работе предлагается модель оценки и проверки самоорганизации 

инновационных систем и знаний как аналога индикатора перетоков знаний  
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и технологий [1] между регионами России через технологическую самооргани-

зацию как результат промышленной политики [2] и последующих перетоков 

знаний [3]. Ключевой величиной перетока в нашей работе являются знания  

в форме патентов [4] в разных технологических направлениях в соответствую-

щих регионах России [5]. В настоящее время существует множество индикато-

ров инновационной и технологической активности, однако они обладают суще-

ственными недостатками: широкие возможности интерпретации, подмены 

данных, подмены процессов, поверхностный анализ самих процессов. Поэтому 

главная причина внедрения индикатора «самоорганизации» – его фундаменталь-

ность и глубина анализа, в отличие от классических параметров, таких как пере-

ток (spillover), ВРП, инвестиции в основные фонды, ПИИ. 

Первый аспект, который предлагается затронуть, – меры и отношения вели-

чин. Довольно много статей посвящено исследованиям многомерных величин. 

Однако существует ряд проблем связанных с многомерностью [6; 7], выбором 

метрической системы данных [8; 9]. Главный параметр многомерности – фунда-

ментальность и независимость компонент измерений (векторов измерений). Та-

кими векторами в математике и физике являются оси x, y, z, t и др. Но в эконо-

мических науках подобных фундаментальных составляющих не существует. Все 

экономические атрибуты имеют комплексную структуру и взаимно-зависи- 

мы [6], что налагает определенные ограничения на валидность экономических 

метрик. 

Классическим примером является применение евклидовых метрик или угло-

вого разделения между параметрами знаний, как патенты [10], статьи, фирмы, 

открытия. Так, Штельнер [11] указывает, что технологическая дистанция между 

компаниями является технологическим пространством между двумя компания-

ми или их составляющими параметрами. Для измерения расстояния в данном 

пространстве между компаниями эти компании должны быть размещены в еди-

ном технологическом пространстве. Сложность построения такого пространства 

связана с взаимозависимостью его составляющих и большим количеством изме-

рений. 

Другой аспект, исследуемый в статье, ставит своей целью выявление само- 

организации технологий и знаний. В большинстве работ для оценки знаний 

применяются термины «переток» или «фактические инвестиции», зависящие от 

расстояния или иных параметров [12], однако в данном случае актуальны техно-

логии и инновации, отображенные в виде патентов [13], как более объективный 

индикатор внутренних инновационных процессов. Патенты как индикатор коли-

чественного и качественного анализа показывают не только интенсивность ин-

новационного процесса и его структурную особенность, но и процессы интегра-

ции между технологиями [14] и элементами цепей отраслей [15], что важно для 

оценки качественных процессов развития технологий. Для такого структурного 

анализа предлагается применение самоорганизующихся нейронных карт, кото-

рое получило распространение еще в 1980-е гг. Для инфометрического анализа 

тех или иных объектов особенно важно параллельное внедрение различных  

метрик. В настоящее время существует множество разновидностей самооргани-

зующихся и графоподобных систем [16] и сетей [17] для анализа влияния и по-

строения цепей воздействующих факторов [18], однако в данной работе предпо-
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лагается классическая нейронная карта Кохонена, реализованная на двух про-

граммных пакетах, применяющая Евклидову метрику как меру измерения силы 

взаимосвязей.  

 

Методология 

 

В данной работе предлагается построить инфометрическую модель само- 

организации технологических структур между регионами России на базе ин- 

дикаторов патентной активности по 23 ключевым технологиям. По основной 

гипотезе данной статьи, переток или самоорганизация структур могут свиде-

тельствовать о процессах роста инноваций [19]. Но предварительно надо сделать 

ряд оговорок об адекватности таких подходов. Прежде всего, это касается фун-

даментальной величины, изучаемой в работе, – технологическое расстояние или 

сходство. Так, например формула угловой сепарации, применяемая для мер 

сходства [20], основана на угловом отношении многомерных величин, постро-

енных при помощи соответствующих составляющих в многомерном простран-

стве. 

       
          
 
   

    
  

        
  

   
                                                  (1) 

Эта формула основана на Евклидовой метрике для много многомерного про-

странства и в оригинале выглядит так:  

       
               

   
       

     
       

 
                                              (2) 

Для стандартного геометрического пространства эти формулы верны, однако 

в инфо- и эконометрических исследованиях, исследующих расстояния между 

технологиями и, например, патентами в технологическом пространстве, возни-

кают нарушения правил фундаментальности и независимости составляющих. Но 

при этом существуют оговорки и корректировки, позволяющие допускать такие 

методы. Существует множество аналогичных мер, но все они основаны на угло-

вой сепарации [20]:  

   
   =

       
 
е  

     
  

е      
  

е  

                                                (3) 

Множество других аналогичных мер основаны либо на основе угловой сепа-

рации между классами [1; 7; 20], либо на отношении пересечений классов и мер 

отношений этих пересечений [15; 21; 22], либо вероятностные модели [23; 24], 

основанные на гипергеометрических распределениях вероятностей. Можно 

обобщить эти методы, сказав, что если создана универсальная составляющая 

измерения, то можно построить соответствующее пространство и меры отноше-

ний в нем. Но и здесь имеются оговорки. Так, Яффе [7] утверждает, что техноло-

гическую дистанцию можно измерить только между классами. Но, так как клас-

сы технологий имеют единый измеритель – патенты, статьи и т. д., по правилам 

множеств расстояние между этими группами должно было бы измеряться между 
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центрами масс или центроидами в одномерном пространстве данных техноло-

гий. В ряде исследований размерности применяются в соответствии с правилами 

геометрии и алгебры [11], однако другие направления, особенно социологиче-

ского и экономического профиля, эти правила трактуют в своих интересах.  

В нашем случае предлагается использовать Евклидовы меры и Декартовы коор-

динаты как наиболее универсальные как со стороны простоты интерпретации, 

так и со стороны возможности нахождения взаимно-однозначных соответствий  

в моделях. 

Помимо проблем с многомерность существует проблема неоднородности  

и нелинейности зависимостей, приводящей к сложностям с обнаружением за- 

висимостей между влияющими факторами и объектами. Так, например, все  

известные коэффициенты корреляции Пирсона (3), Кендалла (4) и др. предпола-

гают попарное взаимодействие объектов, данных, групп данных через фиксиро-

ванные промежутки времени, определенные для наборов данных x и y. Но ука-

занные типы взаимодействия в природе практически не существуют. В реальности 

взаимодействия могут иметь вид 

          
                

                                           (4) 

Здесь знак   означает любые попарные разнонаправленные, многосвязные [25] 

взаимодействия между всеми элементами х и y множества f. Иначе говоря, фор-

мула (3), как и другие аналогичные коэффициенты корреляции, полностью несо-

вместимы со случаем (4). С точки зрения векторной направленности события 

могут заполнять всё пространство и вариации взаимодействия, а не только по-

парные соотношения между рядами данных.  

Указанное накладывает определенные ограничения, такие как необходимость 

верификации данных на нормальность, гетероскедастичность, мультиколлине-

арность, наличие выбросов и другие более сложные тесты, по выявлению  

вложенных инкапсулированных зависимостей, полиморфных структур, рекур-

сивных зависимостей. В данной работе предлагается применение самооргани-

зующейся нейронной карты для нивелирования этих недостатков и проведения 

оценок выдвигаемых гипотез о наличии самоорганизации инновационных 

структур между регионами России.  

 

Модель распределения самоорганизации знаний 

 

Стандартные методы оценки перетоков предполагают попарное взаимодей-

ствие между субъектами перетока. Однако в реальности такие условия редко 

существуют, что приводит к сложностям в их вычислениях. Поэтому предлага-

ется модель самоорганизующихся систем [26], способных адаптироваться под 

любые виды неструктурированных данных [27]. В настоящее время существуют 

сотни видов самоорганизующихся систем, которые находят применение по при-

чине своей адаптационной способности, однако в данной статье предлагается 

применение классических самоорганизующихся нейронных карт [28]. 

На рис. 1 показана асимметричная структура распределения патентов по ре-

гионам России в 24 ключевых технологических направлениях. Рисунок 2 визуа-
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лизирует регионы по 24 технологическим направлениям в виде попарных Евк-

лидовых метрик технологической матрицы на базе данных 24 технологий. Видна 

симметричность данных и их независимое от региона или соответствующего 

размещения значение (регионы расположены в порядке следования в округах).  

Далее приводится модель теоретического распределения перетоков и абсорб-

ции знаний, согласно которой распространение знаний происходит в результате 

взаимно-обратной самоорганизации под воздействием внешних факторов – раз-

мещения технологий и производств, технологических [22] и экономических за-

висимостей. 

Для создания модели применяется формула технологического расстояния на 

базе Евклидовой метрики для более тождественного соотнесения с географиче-

скими координатами и метриками нейронной карты: 

                      
  
  

   
         

  
 

    
   

   
  
                                    (5) 

Член в знаменателе     
   

   
   – это параметр, «наказывающий» за малые 

величины технологичекского потенциала. Другими словами, дистанция растет, 

если величина потенциала маленькая, и наоборот.  

 

 

 
 

Рис. 1. Асимметрия технологической структуры регионов России  

(Matlab Clustering Tool) 

Fig. 1. Asymmetry of technological structure of the Russian regions  

(Matlab Clustering Tool) 



 

 
 

 

Рис. 2. Данные попарных расстояний Евклидовых метрик технологической дистанции между регионами 

Fig. 2. Pairwise Euclidean distance metrics of technological distance between regions 
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Далее предлагается теоретическая модель самоорганизации знаний на базе 

формулы Сент-Винсенти и расстояний между регионами на базе эллипсоида по 

географическому стандарту WGS-84 в пакете R (distVincentyEllipsoid function). 

Self_Organization = 

=  
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Здесь   = 6378137.0 метров WGS84, b = (1 − ƒ) a = 6356752,314245 метров 

WGS84, где ƒ = сжатие эллипсоида Земли. 

Формула Сент-Винсенти является одной из самых точных и принимается во 

внимание в географических исследованиях как валидная оценка эллипсоида 

Земли в отличие от расстояний на сфере, вычисляемых по формуле гаверсину-

сов, которые неприемлемы для точных расчетов, так как дают погрешность  

в пределах такой единицы, как крупный город.  

Рисунок 3 показывает распределение технологических структур в зависимо-

сти от соответствующего расстояния. Можно увидеть несколько кластеров  

инновационной активности, совпадающие с округами в России. Аналогичная 

картина и для самоорганизации в области интегральных микросхем (рис. 4). Ва-

лидационная модель, в которой нет расстояний и иных пространственных вход-

ных векторов, должна показать похожее распределение, но без учета размеров 

регионов. Что именно привело к формированию такой структуры первично, вы-

ходит за рамки статьи, поэтому акцент делается на выявлении фактора техноло-

гической самоорганизации. Такой фактор является индикатором процессов 

внутренней инновационной активности и более качественно показывает такие 

сложные параметры инновационного прогресса, как достижение технологиче-

ской самодостаточности [29], охват новых инновационных направлений [30], 

реконфигурирование производственных цепей [31], селекционные процессы 

внутри них [32]. 

Возможные варианты самоорганизации знаний можно идентифицировать по 

схожей структуре технологий, размещенных на сравнительно небольшом рас-

стоянии. Так, наиболее схожие структуры перетоков можно заметить между 

Ивановской и Костромской, между Ивановской и Владимирской, между Орлов-

ской и Брянской областями. Причем самоорганизация происходит преимущест-

венно благодаря машиностроению, и, по всей видимости, соответствующими  

 



 
 

Рис. 3. Самоорганизация знаний между регионами России в 24 отраслевых направлениях 

Fig. 3. Knowledge self-organization between the Russian regions in 24 sectoral areas 



 
 

Рис. 4. Самоорганизация знаний в направлении интегральных микросхем 

Fig. 4. Knowledge self-organization in integrated microcircuits 
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производственными связями. Схожая структура самоорганизации между Брян-

ской, Воронежской, Орловской, Московской областями в сфере микроэлектро-

ники и интегральных микросхем, а также между Москвой и Санкт-Петербургом, 

между Томском и Новосибирском. 

В данной работе приводится теоретическая модель структурной самооргани-

зации знаний в регионах России и ее валидация при помощи самоорганизую-

щейся нейронной карты, поэтому в следующем разделе предлагается выявить 

причину такого распределения технологических структур. 

 

Валидационная модель  

самоорганизующейся нейронной карты 

 

Для доказательства гипотезы о технологической самоорганизации и выявле-

ния ее качественных характеристик предлагается применить самоорганизую-

щуюся карту Кохонена.  

Рисунки 5–7 показывают асимметрию распределения знаний на базе патентов 

визуально с помощью нейронной U-матрицы. Рисунок 5 показывает самооргани-

зацию всех нейронов на U-матрице 80 (регионы) * 24 (технологии). Асимметрия 

(желтый сектор высоких значений весов нейронов) прослеживается как в отрас-

левой, так и в региональной направленности. Этот признак является первым ин-

дикатором нарушения инновационных и интеграционных процессов внутри 

страны на уровне отраслей и регионов.  

 

 
 

Рис. 5. U-матрица распределения структур патентной активности регионов  

(абсолютные значения) 

Fig. 5. U-matrix of patent activity distribution by the regions  

(absolute values) 
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Аналогичное 3D-распределение весов нейронов по регионам представлено на 

рис. 6. Желтые значения соответствуют Московской, Ленинградской агломера-

циям. Синий треугольник соответствует отраслевой специализации иных регио-

нов с более равномерной структурой распределения по технологиям. 

 

 
 

Рис. 6. Распределение весов регионов по технологической структуре 

Fig. 6. Regional weights by technological structure 

 

 

Рисунок 7 показывает распределение нейронной картой показателей патент-

ной активности по 24 группам технологий на душу населения. Видно, что струк-

туры стали более распределенными и симметричными. Несмотря на то что есть 

различия в весах, по координатам структуры распределились более равномерно, 

хотя можно было бы выделить 4 класса регионов находящихся в разных углах 

карты.  

 

 
 

Рис. 7. Распределение весов регионов на душу населения по технологической структуре 

Fig. 7. Regional weights per capita by technological structure 



Заболотский А. А. Исследование самоорганизации знаний  85 
 

 
 

ISSN 2542-0429 
Мир экономики и управления. 2021. Том 21, № 2 

World of Economics and Management, 2021, vol. 21, no. 2 

 
 
 
 
 

Для анализа коэффициентов самоорганизации был выбран показатель па-

тентной активности на душу населения как более правильно распределенный 

для нейронного анализа. Межтехнологическая самоорганизация показывает 

также интересные закономерности. Так, существует самоорганизация, вызванная 

наличием технологических связей между микроэлектроникой и интегральными 

микросхемами, что вполне объяснимо пересечением классов данных технологий 

и соответствующих знаний, что видно на соответствующих изображениях весов 

входных векторов, соответствующих данным технологическим направлениям. 

Также прослеживается корреляция между животноводством и сельским хозяйст-

вом, что видно по изображениям векторов входных нейронов. Но это говорит  

о совпадении сфер деятельности в одних и тех же регионах, так как регион, за-

нимающийся животноводством, скорее всего, является одновременно и аграр-

ным. На картах весов Cluster Tool (рис. 8, красные) корреляция между литогра-

фией и интегральными микросхемами практически отсутствует, что говорит об 

отсутствии самоорганизации между этими направлениями, несмотря на то что 

такая самоорганизация должна существовать в соответствующих регионах или 

научных центрах одной страны, так как литография и интегральные микросхемы 

являются звеньями одной технологической цепи. Хотя на уровне мировой сис-

темы существует разграничение в разработке и производстве оборудования 

(Голландия), проектировании интегральных микросхем (США, ЕС, Япония, Ка-

нада), производстве самих микросхем (Тайвань), и на уровне одной страны такое 

разделение мало обосновано из-за схожего распределения производительности 

труда. Но на весах Matlab Toolbox такая корреляция, хоть и частичная, обнару-

жена, что связано с большей точностью алгоритма и интегрированной шкалой 

относительных значений входных данных, которой нет в классическом пакете 

Matlab Clustering Tool. Так, карта выявила очень слабые структурные связи меж-

ду, например, сплавами и турбинами, что можно объяснить сложной структурой 

класса «сплав», поглощающей возможные однозначные зависимости. Слабая 

связь между биотехнологиями и производством лекарств и медицинского обору-

дования, что также говорит об отсутствии интеграции на уровне знаний и соот-

ветственно производственных цепей в этих технологических направлениях.  

Отсутствует связь между литографией и полупроводниковыми материалами  

и в Clustering Tool, хотя она должна присутствовать хотя бы частично. Это гово-

рит о том, что НИИ в данной сфере работают «вхолостую» и не имеют возмож-

ности внедрять свои разработки из-за отсутствия спроса со стороны промыш-

ленности или иных факторов. Иначе говоря, отсутствие зависимостей между 

элементами цепи и есть причина цепного спроса, что проявляется в патентной 

структуре. Так как в патентах указывается его предназначение в смежных дис-

циплинах, то это и проявляется в структурной близости или ее отсутствии. 

Рисунок 8 создан при помощи Matlab Clustering Tool (MCT), а рис. 9 – при 

помощи более точного пакета Matlab Self Organizing Map Tools (MSOMT). Рису-

нок 8 показал достаточно хорошие взаимозависимости животноводства и расте-

ниеводства, как и рис. 9. Однако MSOMT оказался точнее, показав более слож-

ную структуру. Но после нормализации и добавления технологии ускорителей 

точность многих векторов в MCT улучшилась, показав зависимости между  

 



 
 

Рис. 8. Веса векторов входных нейронов – технологий, распределенных по регионам (Matlab Clustering Tool) 

Fig. 8. The weights of input neuron vectors-technologies by regions (Matlab Clustering Tool) 



 

 
 

Рис. 9. Веса векторов входных нейронов – технологий, распределенных по регионам (Matlab Self Organizing Map Tools) 

Fig. 9. The weights of input neuron vectors-technologies by regions (Matlab Self-Organizing Map Tools) 
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машиностроением и станкостроением, турбинами и авиацией, химией и нефте-

химией, интегральными микросхемами и микроэлектроникой. Такие же зави- 

симости оказались в области интегральных микросхем и электроники, что  

в принципе очевидно, так как два данных направления находятся в одной произ-

водственной цепи. Очень слабая зависимость литографии и полупроводников, 

что, очевидно, является индикатором разрозненности исследований и абсорбции 

знаний в данных полностью зависимых друг от друга направлениях. 

Самоорганизация в области инновационных систем в России минует слож-

ные производственные цепные зависимости в биотехнологических направлениях 

[33], включающих биотехнологии и медицину, лекарственные препараты и ме-

дицину, диагностику и генетику. В микроэлектронике отсутствует связь между 

литографическими системами и полупроводниками с интегральными микросхе-

мами, что объясняет простую стратегию по приобретению оборудования из-за 

рубежа или аутсорсинговому (fabless) производству микросхем в других стра-

нах. В то же время нейронная сеть уловила связи между классическими направ-

лениями старого уклада. 

На рис. 9 представлены векторы нейронов для регионов России. Желтый цвет 

означает сильное отношение с общей картой, однако в нашем случае это и низ-

кий показатель весов патентов в разных отраслевых направлениях, т. е. чем тем-

нее, тем веса ниже. Но это соотносится со шкалой, которая варьируется для  

каждого региона. Также топология картин на весах указывает на схожую корре-

лирующую структуру [34], например, схожесть в электронике и машинострое-

нии у Брянской и Воронежской областей, что подтвердилось картиной, получен-

ной ранее. Схожую структуру имеют Липецкая, Ярославская, Московская 

области, г. Москва, Кировская область и Ставропольский край, в которых струк-

тура определяется такими отраслями, как машиностроение. Есть и необъясни-

мые регионы с точки зрения показателей. Таким регионом стал Дагестан со 

сложно объяснимым всплеском в области полупроводников, который никак не 

связан с реальным сектором в данном регионе, и регион характеризуется отсут-

ствием реальных связей с полупроводниковой промышленностью и соответст-

венно потенциалом абсорбции. Более похожие по структуре регионы – Адыгея  

и Ингушетия, Чеченская республика – таких аномалий не имеют. Например, 

Адыгея и Ингушетия имеют высокий уровень в сельском хозяйстве и смежных 

направлениях, хотя максимальный уровень шкалы устанавливает низкий общий 

уровень интенсивности. Также имеется близкий к нулю средний уровень, на-

пример, у Чеченской республики, Ингушетии и Северной Осетии. Из Северо-

Кавказских республик только Кабардино-Балкария имеет относительно средний 

уровень инновационной активности. В целом формула (1) показала схожую мо-

дель поведения, при которой самые интенсивные уровни самоорганизации воз-

никают между близкими регионами, что показала и нейронная карта. Структур-

но близкими оказались Москва и Московская область, Санкт Петербург  

и Ленинградская область, что обусловлено зависимостями между соответст-

вующими производственными цепями. Данные группы были урезаны до городов 

Москва и Санкт-Петербург как слишком сильно подавляющих общий фон из-за 

очень маленького расстояния при высокой патентной активности на душу насе-

ления. Здесь роль, возможно, играет география. Также имеются сильные струк-
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туры сходства между, например, Архангельской, Владимирской, Рязанской об-

ластями, Чувашской республикой. Но такого рода сходства являются, скорее 

всего, не результатом самоорганизации, вызванной перетоками, а природно-кли- 

матическими условиями и спецификой пространственного размещения произ-

водств, сложившегося еще во времена СССР, которое накладывает шаблон на 

формирование новых предприятий того же профиля, что и был ранее в данном 

регионе, и соответствующую абсорбцию знаний. Другими словами, если при 

СССР в данном регионе производили холодильники, то и теперь там произво-

дятся холодильники по лицензии или на базе своих мощностей. Подтверждени-

ем тому стал проведенный анализ пространственной зависимости попарных рас-

стояний регионов и соответствующих попарных структурных соответствий  

в двух матрицах 80 * 80. 

Также схожую структуру показали Свердловская область и Красноярский 

край, находящиеся на большом расстоянии друг от друга, что свидетельствует не 

о самоорганизации технологических связей и абсорбции знаний, которые не 

могли произойти между этими регионами ввиду большого расстояния, а о зало-

женной ранее структуре промышленности и соответствующем распределении 

патентной активности.  

Нейронная сеть Matlab Clustering tool (см. рис. 8) оказалась грубее в резуль-

татах, чем пакет Matlab Toolbox (см. рис. 9) оценки корреляции между регио-

нальными технологическими паттернами, однако картина примерно схожая. Но 

Matlab Toolbox учитывает и величину входных нейронов с основной картой ве-

сов (шкалы справа от данных), что обеспечивает большую точность и надеж-

ность данных. Иначе говоря, схожие по шкале и структуре, например, Пензен-

ская и Челябинская области, Новгородская и Тверская области оказались 

близкими к друг другу. Однако республика Ингушетия, схожая с Тульской обла-

стью структурно, сильно от нее отстоит в абсолютном значении. 

Для создания визуализации весов входных векторов, соответствующих ре-

гионам, был применен алгоритм Order Planes Matlab Toolbox, который распреде-

лил вектора в соответствии с их весом и силой связи друг с другом по двум  

мерам – абсолютной корреляции с выходными нейронами и абсолютной корре-

ляцией с U-матрицей (общей матрицей расстояний). 

Рисунок 10 показывает распределение входных нейронов по карте с их весом 

на двумерной шкале карты. 

На рис. 11 показано распределение данных фигуры по формуле (8) без гео-

графических расстояний, показанной на рис. 12 по субъектам Российской Феде-

рации. Видна сильная зависимость от расстояния. Данные координат на карте 

весов были перенесены на график попарных расстояний в Excel. Несмотря на то, 

что нейронная карта не имеет данных о географическом положении регионов  

и расстоянии друг от друга, видна сильная зависимость от расстояния на уровне 

округов. Было составлено два вида распределений (рис. 13 и 14) корреляции век-

торов, соответствующих регионам по абсолютной корреляции значений друг  

с другом и силой связи друг с другом, но на U-матрице. Значения попарных рас-

стояний были подставлены в формулы (8) для рис. 13 и 14 и формулы (9) для 

рис. 15. 

 



 
 

Рис. 10. Распределение регионов по карте 23 технологий (Matlab Self Organizing Map Tools) 

Fig. 10. 23 technology map distribution of regions (Matlab Self-Organizing Map Tools) 



 
 

Рис. 11. Полная версия рисунка распределения регионов по карте 23 технологий (Matlab Self Organizing Map Tools) 

Fig. 11. Full version of 23 technology map distribution of regions (Matlab Self-Organizing Map Tools) 



 
 

Рис. 12. Распределение регионов на основе абсолютной корреляции векторов их весов в двумерном пространстве 

Fig. 12. Distribution of regions based on absolute correlation of vectors and their weights in two-dimensional space 



 
 

Рис. 13. Распределение расстояний на нейронной карте (абсолютная корреляция по входным параметрам) 

Fig. 13. Neural map distribution of distances (absolute correlation by input parameters) 



 
 

Рис. 14. Распределение расстояний на нейронной карте (расстояния на нейронной U-матрице) 

Fig. 14. Neural map distribution of distances (distances on the neural U-matrix) 



 
 

Рис. 15. Самоорганизация с учетом WGS84 

Fig. 15. Self-organization based on WGS84 
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Рисунок 13 похож структурно на модель, показанную ранее, с тем отличием, 

что в указанной модели было учтено расстояние по формуле Сент-Винсенти 

(GDS-84) и учитывалась величина патентной активности, которая менялась  

в зависимости от ее абсолютного значения. Нейронная карта показатель величи-

ны учитывает, но сближает нейроны, имеющие схожие величины, показывая 

результирующее расстояние в технологическом пространстве, поэтому картина 

более однородна, чем в указанной ранее модели. Во время инициализации ней-

ронная карта размещает выходные нейроны случайным образом, что исключает 

воздействие близости размещения нейронов на входной карте. 

Примерно похожую структуру показали зависимости на базе нейронной  

U-матрицы. Как видно из рис. 14, регионы также показывают сильную про-

странственную организацию, зависящую не столько от межрегиональных рас-

стояний, сколько от нахождения в том или ином региональном округе или вре-

менной зоне. 

Как видно из рис. 14, прослеживается значительная пространственная зави-

симость или пространственная самоорганизация знаний в России между регио-

нами в различных технологических направлениях. Но в переделах отдельных 

округов распределения достаточно однородны. Всего можно выделить четыре 

основных центра самоорганизации – Центральный, Сибирский, Южный и Даль-

невосточный.  

Neural_Knowledge_Self_Organization_= 

=  
                             

  
  

                              (8) 

Neural_Knowledge_Self_Organization_GDS_84  = 

=  
                       

  
  

                            

  
  

          (9) 

Самая высокая степень самоорганизации (с учетом расстояния) между таки-

ми регионами, как Костромская и Ярославская область, Брянск и Калуга, Влади-

мир и Кострома, Воронеж и Липецк, Иваново и Костромская область, между 

Тульской и Орловской областями; в Южном федеральном округе это Адыгея  

и Ставропольский край; в Центральном федеральном округе – Марий Эл и Чу-

вашская Республика; в Сибири – Курганская и Тюменская, Томская и Кемеров-

ская области; на Дальнем Востоке – Хабаровский край и Еврейская АО. Зачас-

тую в таких связках один регион, более сильный, влияет на другой, более слабый 

в данной сфере.  

Такого рода распределения знаний и соответствующая самоорганизация го-

ворит о влиянии перетоков знаний и технологий между регионами и соответст-

вующей самоорганизацией инновационных систем. Однако однородные зависи-

мости между технологиями могут говорить об устаревшей форме такой 

самоорганизации либо об ее упрощенном варианте, либо о результате плановой 

политики размещения производств, росте соответствующей инновационной ак-

тивности и абсорбции инноваций и знаний, а пиковые скачки – о процессах са-

моорганизаций, вызванных инновационным перетоком, и также абсорбции. 
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Иначе говоря, самоорганизация не между сложными элементами производст-

венных цепей, а между более простыми элементами. О проблемах спроса на вы-

сокотехнологичные знания в целом ряде отраслей многократно указывалось  

в отечественной литературе [3; 35], что и подтвердила нейронная модель. Так, 

отсутствие связи сельского хозяйства и генетики говорит об отсутствии спроса 

на инновации со стороны генетики в России или отсутствии полноценных ре-

зультатов генетических исследований, несмотря на определенный пик активно-

сти в данной сфере, особенно в области CRISP технологий, технологий ген-

экспрессии в мире. Формулы (8) и (9) не совпали с представленной ранее моде-

лью в формуле (6), однако выявили процесс самоорганизации технологических 

структур в России в пространственном разрезе, а анализ с помощью самооргани-

зующейся нейронной карты показал качественные характеристики этого про- 

цесса. 

 

Заключение 

 

Предложенный индикатор самоорганизации может стать объективным кри-

терием качества инновационных процессов, что очень важно для России, так как 

иные индикаторы вроде перетоков, абсорбции и инвестиции очень легко «обма-

нываются» и интерпретируются в «свою пользу», скрывая истинное положение 

дел в соответствующей отрасли или технологии. Нейронная модель показала 

сильную самоорганизацию структуры знаний как на уровне регионов, так и на 

уровне федеральных округов. Кроме того, нейронная карта может применяться 

для анализа взаимосвязей между комплексными объектами со сложной много-

мерной структурой.  

С точки зрения потенциала генерации инноваций в патентах на душу населе-

ния Россия имеет неплохие показатели, сравнимые с такими странами, как 

США, Франция, Германия, Канада. Однако структурные показатели свидетель-

ствуют об отсутствии интеграции этих знаний с реальным сектором.  

Нейронная сеть показала обширную самоорганизацию инновационных струк-

тур по территории федеральных округов России. Но при наличии инновацион-

ной самоорганизации систем в России не развиваются новые направлениях инте-

грации с производством, даже уже развитые в некоторых странах мира, такие 

как литография иммерсионная и ионно-лучевая, при этом теоретическая база 

продолжает создаваться. Не развиваются поисковые инновационные системы  

в области генетики и ее интеграции с медициной, диагностикой, сельским хозяй-

ством. 

Инновационный процесс можно анализировать качественно при помощи 

анализа межотраслевых процессов самоорганизации, абсорбции и перетоков 

знаний. Такой метод анализа дает более достоверные результаты, чем, например, 

анализ индикатора перетока через инвестиции и результирующего роста валово-

го продукта, так как в таком случае очень высока вероятность подмены данных  

и получения ошибочных выводов.   

В то же время обнаруженные самоорганизационные связи свидетельствуют  

о доминировании структуры старых укладов. Самоорганизующиеся системы – 

очень мощный инструмент поиска зависимости, так как обладает целым рядом 
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преимуществ в работе с неоднородными и неправильно распределенными дан-

ными. Также нейронные сети перспективны в поиске сложных структурных  

зависимостей, которые могут появляться при возникновении процессов техноло-

гической и экономической самоорганизации и абсорбции знаний между регио-

нами и отраслями.  
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