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Аннотация. Технологии машинного обучения являются достаточно мощным инстру-
ментом анализа больших данных, поэтому могут быть применены в российских ре-
гионах для разработки стратегии инновационного развития промышленности. Для 
сравнения результатов качества прогнозирования и выбора наиболее оптимального ме-
тода на примере радиоэлектронной промышленности (РЭП) применен способ «машин-
ного обучения k-ближайших соседей», нейронные сети «многослойный персептрон» 
и  адаптивная нейро-нечеткая система вывода, включающая в себя алгоритм роя ча-
стиц, а также многомерные адаптивные регрессионные сплайны. В качестве целевых 
функций рассмотрены: 1) объем инновационных товаров; 2) разработанные передовые 
производственные технологии; 3)  сальдированный финансовый результат (информа-
тизация и связь). Представленная модель прошла обучение на основе выборки пакета 
девяти входных и трех целевых показателей в период с 2010 по 2022 г. для 83 регионов 
России. Для последующей верификации обученной модели оставлен 2023 г. выборки. 
Наиболее качественный прогноз был получен с помощью алгоритма машинного обуче-
ния k-ближайших соседей. При проведении оценки было установлено, что перспективы 
инновационного развития в отрасли имеют те регионы, у которых значения прогнозных 
целевых функций попадают в плановые сегменты в 2023 г. Оценка проводилась лишь 
в тех регионах, для которых прогноз считался наиболее качественным, т.е. средняя аб-
солютная процентная ошибка < 0,5, это – Краснодарский и Пермский край, Нижегород-
ская, Свердловская, Челябинская и Новосибирская области. При выполнении подобного 
анализа для алгоритмов многомерных адаптивных регрессионных сплайнов (для цели 
3), роя частиц (для цели 2), многослойных персептронов (для цели 1), было установлено, 
что претендующими на лидерство в отрасли РЭП имеют Нижегородская и Свердловская 
области, что частично подтверждает выводы, полученные с помощью способа машин-
ного обучения.
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нейро-нечеткая система вывода, алгоритм роя частиц, многомерные адаптивные ре-
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Abstract. Machine learning technology is a powerful tool for analyzing big data, and thus they 
can be applied to create a strategy for innovative development of industry in the regions of 
Russia. To compare the results of the quality of forecasting and to choose the most optimal 
method on the example of radio-electronic industry (REI), the authors applied the method 
of “k-nearest neighbor machine learning”, neural networks “multilayer perceptron” and 
adaptive neuro-fuzzy inference system which includes a particle swarm algorithm as well as 
multidimensional adaptive regression splines. The following functions were studied as the 
target ones: 1) the volume of innovative goods; 2) developed advanced production technologies; 
3) net financial result (informatization and communication). The suggested model was trained 
on the basis of a sample package of nine inputs and three targets in 2010-2022 in 83 regions of 
Russia. For further verification of the trained model the year of 2023 was chosen as a sample 
package. It was stated that the highest quality forecast was made with the k-nearest neighbors 
machine learning algorithm. During the assessment, it was established that the prospects 
for innovative development in the industry can be found in the regions where the values of 
the predicted target functions fall into the planned segments in 2023. The assessment was 
conducted only in those regions whose forecast was regarded as the highest quality (with the 
average absolute percentage error < 0,5). These regions include the Krasnodar and the Perm 
territories, and Nizhny Novgorod, Sverdlovsk, Chelyabinsk and Novosibirsk regions. When 
performing similar analysis for algorithms of multidimensional adaptive regression splines 
(for target 3), particle swarm (for target 2), multilayer perceptrons (for target 1), the authors 
established that Nizhny Novgorod and Sverdlovsk region can be regarded as leaders in the REI 
industry, and this partially confirms the conclusions obtained by the machine learning method.

Keywords: radio electronic industry, innovative development, machine learning, k-nearest 
neighbors, multilayer perceptron, adaptive neuro-fuzzy inference system, particle swarm 
algorithm, multidimensional adaptive regression splines
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利用机器学习制定俄罗斯地区创新型工业发展战略
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摘要：机器学习技术是分析大数据的有力工具，因此可以应用于俄罗斯各地区制定创新型工
业发展战略。为了比较预测质量的结果并选择最优方法，以无线电电子工业为例，我们应用了  
k-近邻算法、“多层感知器”神经网络和自适应神经模糊推理系统（包括粒子群算法和多元自
适应回归样条法）。目标函数如下：1）创新产品的数量；2）先进生产技术的发展；3）平衡的
财务结果（信息化和通信）。该模型是在 2010 年至 2022 年期间俄罗斯 83 个地区的九项输入
指标和三项目标指标样本包的基础上进行训练的。为进一步验证训练后的模型，保留了 2023 年
的样本。结果发现，使用 k-近邻算法获得了最高质量的预测。在评估过程中发现，2023年预测
目标函数值在计划范围内的地区具有工业创新发展前景。评估仅在预测被认为质量最高的地区
进行，即平均绝对百分比误差小于 0.5 的地区，这些地区是克拉斯诺达尔边疆区和彼尔姆边疆
区、下诺夫哥罗德州、斯维尔德洛夫斯克州、车里雅宾斯克州和新西伯利亚州。在对多元自适
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Введение
Разработка стратегии инновационного разви-

тия промышленности является важным направ-
лением наращивания отечественного технологи-
ческого лидерства. В ряде научных публикаций 
на эту тему рассматриваются показатели экспор-
та и  импорта технологий [1; 2]. Однако их недо-
статочно для оценки разнообразных перспектив 
стратегического развития промышленности. Не-
обходимы дополнительные целевые показатели, а 
также более мощные технологии анализа больших 
данных (Big Data).

Технологии машинного обучения (Machine 
Learning, ML) для этого являются достаточно мощ-
ным инструментом, а поэтому могут быть при-
менены для оценки перспектив инновационного 
развития отрасли, например, радиоэлектронной 
промышленности (РЭП) в регионах страны.

Ниже проведен краткий обзор последних 
достижений в области технологий машинного 
обучения.

В исследовании М. Йосефзадэ-Наджафаба-
ди и др. (M. Yoosefzadeh-Najafabadi et al.) [3] была 
оценена надежность трех распространенных алго-
ритмов – ML, многослойного персептрона (MLP), 
опорной векторной машины (SVM) и «случайного 
леса» (RF) для прогнозирования урожайности се-
мян сои (Glycine max) с использованием гипер-
спектрального отражения. Алгоритм RF имел са-
мую высокую производительность со значением 
точности классификации урожайности (84 %) сре-
ди всех отдельно протестированных алгоритмов.

Основная задача машинного обучения за-
ключается в достижении баланса между эффек-
тивностью модели и ее предсказуемостью (обоб-
щением) и интерпретируемостью (А. Рамезанпур 
и др. (Ramezanpour A. et al.)) [4]. В качестве аль-
тернативного подхода можно включить изме-
рение времени в диагностические проблемы, 
чтобы извлечь выгоду из динамической инфор-
мации, предоставляемой историей наблюдаемых 
признаков. В данном случае основной задачей 
является построение правдоподобных моделей, 
которые позволяют количественно оценить из-
менения потенциального риска различных за-
болеваний со временем. Это достигается за счет 

возможности снижения вычислительной слож-
ности диагностических задач за счет использова-
ния вычислительной мощности квантовой опти-
мизации и алгоритмов обучения.

В работе Ж.А. Околи и др. (J.A. Okolie et al.) [5] 
представлен обзор последних достижений в  ис-
пользовании методов ML для исследования обла-
сти фармацевтической адсорбции на биоугле. 

В статье А. Джайсвала и др. (A. Jaiswal et al.) 
подробно рассмотрены последние наиболее эф-
фективные методы самоконтроля, которые сле-
дуют за контрастным обучением как для задач 
визуального восприятия, так и для обработки 
естественного языка. Работы, основанные на 
контрастном обучении, показали многообеща-
ющие результаты для нескольких нисходящих 
задач, таких как классификация изображений/
видео, обнаружение объектов и задачи обработ-
ки естественного языка [6].

В работе С. Флира и др. (S. Fleer et al.) [7] не-
давние достижения в области рекуррентных мо-
делей визуального внимания связаны с преды-
дущими идеями об организации человеческого 
тактильного поискового поведения, исследова-
тельских процедур и тактильных взглядов для 
новой архитектуры, которая изучает генератив-
ную модель тактильного исследования в модели-
руемой трехмерной среде. Полученный авторами 
метод был успешно протестирован с четырьмя 
различными объектами. Он достиг результатов 
близких к 100 % при выполнении исследования 
контура объекта, оптимизированного под мор-
фологию его собственного датчика.

Так как в данной статье проводится сравнение 
результатов ML для оценки перспектив инноваци-
онного развития РЭП в регионах страны, исполь-
зуя различные подходы к решению задачи регрес-
сии для квазивременного ряда, проанализируем 
последние научные достижения в применяемых 
нами алгоритмах. Это прежде всего алгоритм ML 
k-ближайших соседей (K-nearest Neighbors, KNN), 
два алгоритма обучения нейронных сетей: MLP 
и адаптивная нейро-нечеткая система вывода 
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System, ANFIS), до-
полненная алгоритмом роя частиц (Particle Swarm 
Optimization, PSO) для глобальной минимизации 

应回归样条法（目标 3）、粒子群算法（目标 2）、多层感知器算法（目标 1）进行类似分析后
发现下诺夫哥罗德州和斯维尔德洛夫斯克州在无线电电子工业领域处于领先地位，这在一定程
度上证实了使用机器学习方法得出的结论。

关键词：无线电电子工业、创新发展、机器学习、k-近邻算法、多层感知器、自适应神经模糊
推理系统、粒子群算法、多元自适应回归样条法
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ошибки обучения сети, а  также, многомерные 
адаптивные регрессионные сплайны (Multivariate 
Adaptive Regression Splines, MARS).

Алгоритмы, проанализированные в ис-
следовании С.М. Пирионеси и Т.Е. Ель-Дираби 
(S.M. Piryonesi, T.E. El-Diraby) [8], включают следу-
ющие типы решений: наивный байесовский клас-
сификатор, наивный байесовский классификатор 
в сочетании с ядрами, логистическую регрессию, 
KNN, RF и «деревья с градиентным усилением». 
Все они применялись для прогнозирования ухуд-
шения индекса состояния дорожного покрытия 
(PCI). Точность некоторых моделей в данном про-
гнозировании через три года превысила 90 %.

В статье С. Уддина и др. (S. Uddin et al.) [9] 
представлено исследование различных вариан-
тов KNN (классический, адаптивный, локально 
адаптивный, кластеризация k-средних, нечеткий, 
взаимный, ансамблевый, Hassanat и обобщенное 
среднее расстояние) и сравнение их производи-
тельности для прогнозирования заболеваний. 
Вариант Hassanaat KNN показал самую высокую 
среднюю точность (83,62 %), за ним следует ан-
самблевый подход KNN (82,34 %).

Исследование Р.К. Халдера и др. (R.K. Halder 
et al.) [10] внесло вклад в репертуар алгоритмов 
ML для классификации больших данных (Big 
Data), создав сложный, надежный и эффектив-
ный инструмент, сочетающий в себе основные 
преимущества KNN с инновационными усовер-
шенствованиями для удовлетворения потребно-
стей современного ландшафта данных. Это пре-
жде всего улучшение точности классификации: 
обеспечение того, чтобы усовершенствованная 
модель KNN классифицировала крупномасштаб-
ные данные со значительно низким уровнем 
ошибок, что является существенным улучшени-
ем по сравнению с ее традиционным аналогом 
в точности и надежности.

В статье Л. Ксионга и Ю. Яо (L. Xiong, Y. Yao) 
[11] разработана модель теплового комфорта на 
основе KNN для создания персонализированной 
среды для адаптации к предпочтениям жильцов. 
Данная модель может регулировать границу те-
плового комфорта для одного конкретного чело-
века в соответствии с изменяющимися услови-
ями окружающей среды. Результаты испытаний 
показали, что процентная точность модели KNN 
с 1000 наборами обучающих данных может дости-
гать 88,31 % и удовлетворить практический спрос.

В работе С. Патчанока и С. Корна (S. Patchanok, 
S. Korn) [12] представлена регрессия случайного 
ядра KNN (Random Kernel KNN, RK-KNN). Такая 
процедура хорошо подходит для приложений 
Big Data. По сравнению со стандартными моде-

лями KNN и случайными моделями KNN (R-KNN) 
она значительно снижает среднеквадратичную 
ошибку (Root Mean Square Error, RMSE) и среднюю 
абсолютную ошибку (Mean Absolute Percentage 
Error, MAPE), а также улучшает значения коэффи-
циента детерминации (R2).

В статье Е. Зардини, Е. Бланзиери и Д. Пас-
торелло (E. Zardini, E. Blanzieri, D. Pastorello) [13] 
представлен новый квантовый алгоритм KNN, ос-
нованный на евклидовом расстоянии. В частности, 
алгоритм характеризуется квантовым кодирова-
нием, требующим небольшого количества куби-
тов, и простой квантовой схемой, не включающей 
оракулы – аспекты, которые благоприятствуют его 
реализации. Результаты показали правильность 
формулировки, падение производительности алго-
ритма при ограниченном количестве измерений, 
конкурентоспособность по отношению к некото-
рым классическим базовым методам в идеальном 
случае и возможность улучшения производитель-
ности за счет увеличения количества измерений.

Алгоритм KNN прост в реализации и пони-
мании, но имеет существенный недостаток: он 
становится значительно медленнее по мере ро-
ста размера используемых данных, в то время 
как идеальное значение k для классификатора 
KNN трудно установить [14].

Рассмотрим практические преимущества MLP.
В работе Ж. Исабона и др. (J. Isabona et al.) [15] 

представлена разработанная отличительная мо-
дель потери пути на основе MLP нейронной сети 
с хорошо структурированной архитектурой сети 
реализации, усиленная методом настройки гипер-
параметров на основе поиска сетки. Предлагаемая 
модель разработана для оптимальной аппрокси-
мации потери пути между мобильной и  базовой 
станциями. Результаты апробации данной модели 
показали, что ошибки прогнозирования предлага-
емой модели MLP выгодно отличаются от измерен-
ных данных и были лучше, чем ошибки, получен-
ные с использованием обычных моделей потери 
пути на основе логарифмического расстояния.

Цель исследования К.А. Рашеди и др. 
(K.A.  Rashedi et al.) [16] заключалась в том, что-
бы обнаружить выбросы в ежедневных индексах 
цен акций на фондовой бирже Саудовской Ара-
вии (Tadawul) наблюдениями с октября 2011 г. по 
декабрь 2019 г. Авторы применили алгоритм MLP 
для обнаружения выбросов в доходности акций. 
Результаты демонстрируют эффективность и хо-
рошую производительность алгоритма MLP на 
основе различных критериальных тестов.

Адаптивная система ANFIS имеет свои прак-
тические преимущества. Так, в исследовании 
В.Д.  Сагиаса и др. (V.D. Sagias et al.) [17] пред-
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ставлено новое применение ANFIS для про-
гнозирования механических свойств образцов 
полимолочной кислоты (PLA), полученных с ис-
пользованием метода послойного наплавления 
нитей (FFF). Модель ANFIS объединяет сильные 
стороны нейронных сетей и нечеткой логики 
для установления соответствия между входны-
ми и  выходными механическими свойствами, 
в  частности, максимальным напряжением, де-
формацией и модулем Юнга.

Исследование В.Г.В. Путры и Ж.Н. Мохамада 
(V.G.V.Putra, J.N. Mohamad) [18] было направлено 
на изучение влияния параметров электроспин-
нинговой обработки на диаметры нановолокон 
с использованием искусственных нейронных 
сетей (ANN) и ANFIS и оценку способности этих 
методов прогнозировать диаметры нановолокон. 
Результаты показали, что разработанные ANN 
и  ANFIS могут точно предсказать эксперимен-
тальные данные в деталях.

Однако алгоритм ANFIS можно усилить, 
если добавить к нему глобальную оптимизацию 
ошибки обучения сети, что позволяет сделать ал-
горитм роя частиц (Particle Swarm Optimization, 
PSO). Так, чтобы преодолеть недостатки преждев-
ременной сходимости и легкого попадания в ло-
кальные оптимальные решения, в статье Ж. Кьяо 
и др. (J. Qiao et al.) [19] предлагается улучшенный 
алгоритм оптимизации роя частиц (PSO), осно-
ванный на нескольких гибридных стратегиях. 
Результаты моделирования доказывают, что дан-
ный алгоритм получает лучшие результаты для 
всех наборов данных, чем другие варианты PSO.

Используя характеристики поиска остановки 
скорости и механизм замены терминала, пробле-
ма преждевременной сходимости, присущая стан-
дартным алгоритмам PSO, смягчается. Алгоритм, 
представленный К. Тангом и Л. Менгом (Tang K., 
Meng C.) [20] дополнительно уточняет и контроли-
рует пространство поиска роя частиц с помощью 
изменяющихся во времени коэффициентов инер-
ции, концепций симметричных кооперативных 
роев и адаптивных стратегий, уравновешивая гло-
бальный поиск и локальную эксплуатацию PSO. 
Экспериментальные результаты показывают, что 
представленный алгоритм демонстрирует значи-
тельную конкурентоспособность по сравнению 
с другими алгоритмами.

Таким образом, в дальнейшем будем исполь-
зовать алгоритм ANFIS-PSO, т.е. ANFIS, допол-
ненный алгоритмом PSO.

В ряде практических задач эффективным 
оказывается алгоритм MARS. Он позволяет полу-
чить более качественные результаты на плохих, 
т.е. зашумленных, данных.

В исследовании Р.М. Аднан и др. (R.M. Adnan 
et  al.) [21] точность прогнозирования новых эв-
ристических методов, оптимально обрезанной 
экстремальной обучающей машины (OP-ELM), 
машины опорных векторов наименьших ква-
дратов (Least Squares Support Vector Machines, 
LSSVM), MARS и «дерева» моделей M5 (M5Tree) 
рассматривается при моделировании ежемесяч-
ного стока с использованием осадков и темпера-
турных входных данных. Результаты испытаний 
двух станций показывают, что модели на основе 
LSSVM и MARS обеспечивают более точные ре-
зультаты прогнозирования по сравнению с моде-
лями OP-ELM и M5Tree.

Целью исследования А. Хвайди и др. (A. Hwai-
di et al.) [22] была разработка модели ML для про-
гнозирования прочности на сжатие экологически 
чистого бетона с использованием MARS. Резуль-
таты алгоритма прогнозирования MARS сравни-
вались с результатами алгоритмов регрессии ма-
шины SVM и RF с использованием обучающего 
набора. Показатели производительности показа-
ли превосходство модели MARS.

В данном исследовании оценки перспек-
тив инновационного развития РЭП в регионах 
страны для анализа Big Data будем использовать 
метод KNN, MLP и ANFIS-PSO, а также алгоритм 
MARS, чтобы затем сравнить результаты каче-
ства прогнозирования разными методами и вы-
брать оптимальный.

Модель
На рис. 1 представлены этапы ML оценки 

перспектив инновационного развития РЭП в ре-
гионах России. Опишем их подробнее.

Этап 1 – сбор данных. Проводился 
с 2010 по 2023 г. по 83 регионам страны. На 
данном этапе собираются данные о входных 
переменных (xi) и  значениях целевых функ-
ций (yj), представленных на рис. 2. При этом 
необходимо использовать данные за длитель-
ный срок, поэтому берется период времени 
с 2010 по 2023 г. Все эти данные собираются для 
83 регионов России, которые, начиная с 2010 г.,  
существуют.

Этап 2 – корректировка на инфляцию, 
нормализация и линеаризация данных. Все 
данные, которые представлены в рублях, должны 
быть сравнимы между собой. Для этого с сайта 
Банка России берутся данные годовой инфляции 
(www.cbr.ru) и умножаются на темпы инфляции 
с 2010 по 2022 г. Таким образом, получаются дан-
ные в ценах последнего 2023 г.

Далее, чтобы в процессе обучения модели 
веса входных переменных (xi) не искажались, 
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Этап 1 – сбор данных с 2010 по 2023 г. по 83 регионам страны

Этап 2 – корректировка на инфляцию, нормализация и линеаризация данных

Этап 3 – выделение обучающей и верификационной выборки

Этап 4 – обучение модели по обучающей выборке методами MARS, ANFIS-PSO, 
MLP, KNN

Этап 5 – сравнение результатов верификации модели по данным 2023 г.

Этап 6 – определение регионов-лидеров и регионов, претендующих
на лидерство

Этап 7 – обратный переход от линеаризованных данных к реальным

Этап 8 – определение плановых сегментов по регионам-лидерам
для входных переменных и целевых функций

Этап 9 – оценка соответствия плановым сегментам входных переменных
и целевых функций для регионов, претендующих на лидерство

Этап 10 – оценка перспектив инновационного развития регионов, претендующих 
на лидерство в 2023 г. согласно наиболее качественной модели

Рис. 1. Этапы машинного обучения оценки перспектив инновационного развития
радиоэлектронной промышленности

Fig. 1. Machine learning stages of assessing the prospects for innovative development of the electronic industry

Рис. 2. Фрагмент матрицы данных для анализа
Fig. 2. Fragment of the data matrix for analysis

необходимо входные переменные привести 
к одной размерности. В данном случае стандар-
тизация данных не подойдет, поскольку стан-
дартизированные данные не распределены по 
нормальному закону, что влечет за собой не-
обходимость их линеаризации. Однако в этом 
случае придется брать натуральный логарифм 
от некоторых отрицательных значений, что 
в принципе невозможно. По этой причине при-

меняется не стандартизация, а нормализация 
данных по формуле

min

max min
,

x x
x

x x
−

=
−



где x  – новое значение входной переменной; x – 
старое значение входной переменной; xmin – ее 
минимальное значение; xmax – ее максимальное 
значение.
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После этого линеаризуются входные данные, 
т.е. берется от них натуральный логарифм. Точно 
также поступают с целевыми значениями (yj). Та-
ким образом, решается проблема зашумленных 
данных, что позволит провести более качествен-
ное ML модели. В результате все данные будут 
выглядеть так, как показано на рис. 2.

Этап 3 – выделение обучающей и вери-
фикационной выборки. Последний 2023 г. вы-
борки оставляется для последующей верифика-
ции обученной модели. Саму модель обучаем на 
выборке с 2010 по 2022 г.

Этап 4 – обучение модели по обучающей 
выборке методами MARS, ANFIS-PSO, MLP, 
KNN. Результаты обучения оцениваются на те-
стовой выборке (test), индивидуальной для каж-
дого метода, где предварительно вся обучающая 
выборка разделяется на train (обучение), test (те-
стирование) и иногда, как, например, в нейрон-
ной сети MLP, еще на validation (валидация).

Этап 5 – сравнение результатов верифи-
кации модели по данным 2023 г. Верификация 
проводится на основе выборки 2023 г. Для этого 
вычисляется MAPE для каждой из трех целей.

Этап 6 – определение регионов-лидеров 
и  регионов, претендующих на лидерство. 
Здесь используются нормализованные факти-
ческие значения для всех трех целевых функ-
ций лишь в верифицируемом 2023 г. За счет 
нормализации они сравнимы между собой. Их 
наибольшие значения позволяют выбрать реги-
оны-лидеры и регионы, претендующие на ли-
дерство.

Этап 7 – обратный переход от линеари-
зованных данных к реальным. Чтобы в даль-
нейшем анализировать целевые предсказанные 
по обученной модели данные (yj) для перечис-
ленных регионов, необходимо сначала перейти 
обратно от их линеаризованных значений к нор-
мализованным. Для этого берется экспонента 
от линеаризованных данных. После этого от по-
лученных нормализованных данных переходят 
к реальным по формуле

max min min( ) ,y y y y y= − +

где y  – новое значение целевой переменной; y – 
старое значение целевой переменной; ymin – ее 
минимальное значение; ymax – ее максимальное 
значение.

Это позволяет прежде всего продолжить ве-
рификацию обученной модели по данным 2023 г.

Этап 8 – определение плановых сегмен-
тов по регионам-лидерам для входных пере-
менных и целевых функций. Для фактических 
значений входных переменных и целевых функ-

ций в 2023 г. по регионам-лидерам определяются 
необходимые плановые сегменты.

Этап 9 – оценка соответствия плановым 
сегментам входных переменных и целевых 
функций для регионов, претендующих на ли-
дерство. Здесь сравниваются фактические зна-
чения входных переменных и целевых функций 
в 2023 г. для регионов, претендующих на лидер-
ство, со значениями для регионов-лидеров.

Этап 10 – оценка перспектив инноваци-
онного развития регионов, претендующих на 
лидерство в 2023 г. согласно наиболее каче-
ственной модели. В данном случае использует-
ся наиболее качественная модель из полученных 
согласно алгоритмам MARS, ANFIS-PSO, MLP или 
KNN. Это позволяет оценить, какие регионы из 
претендующих на лидерство имеют перспективы 
инновационного развития в отрасли РЭП.

Результаты
Опишем результаты, которые получаются, 

если применить представленный алгоритм.
Этап 1. Собираются данные о входных пе-

ременных (xi) и значениях целевых функций (yj), 
представленных на рис. 2, с сайта Федеральной 
службы государственной статистики (www.rosstat.
gov.ru). В результате получается квазивременной 
ряд в виде матрицы данных размерности 1162×12.

Этап 2. С сайта Банка России берутся данные 
годовой инфляции (www.cbr.ru) и умножаются на 
темпы инфляции (все данные приведены в ру-
блях с 2010 по 2022 г.). Таким образом получают-
ся данные в ценах последнего 2023 г.

После этого нормализуются и линеаризуются 
входные данные, т.е. берется от них натуральный 
логарифм. Точно также поступают с целевыми 
значениями (yj). В результате все данные будут 
выглядеть так, как показано на рис. 2.

Этап 3. Последний 2023 г. выборки остав-
ляется для последующей верификации обучен-
ной модели. Саму модель обучают на выборке 
с 2010 по 2022 г.

Этап 4. Результаты обучения цели 1 методом 
KNN проиллюстрированы на рис. 3, а и б. При 
этом на рис. 3, а показано распределение остатков 
(residuals) от ошибки обученной модели. Нагляд-
но видно, что оно близко к нормальному закону 
распределения, что следует оценить положитель-
но. Кроме того, на рис. 3, б представлено соотно-
шение наблюдаемых (observed) и предсказанных 
(predictions) значений на тесте (test). Значения 
почти ложатся на восходящую прямую. На основе 
этих двух графиков можно утверждать, что модель 
обучена качественно. То же самое проделано для 
целей 2 и 3, представленных на рис. 2.
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Этап 5. Оценивается MAPE для каждой из 
трех целей. Результаты всех используемых ал-
горитмов представлены в табл. 1, где жирным 
шрифтом отмечены лучшие значения для KNN 
и других алгоритмов, с которыми сравнивается 
KNN. Алгоритм KNN на этапе верификации пре-
восходит три других, поэтому в дальнейшем бу-
дем ориентироваться на его результаты.

Проблемной является лишь цель 3, поскольку 
ее данные на всем периоде с 2010 по 2023 г. силь-
но зашумлены. Это отразилось и на ошибке MAPE 
на этапе верификации. Для целей 1 и 2 ошибка 
MAPE удовлетворительная.

Этап 6. На рис. 3, в представлены нормали-
зованные фактические значения всех трех целе-
вых функций в 2023 г. Наибольшие значения на 

графике позволяют выбрать регионы–лидеры 
и регионы, претендующие на лидерство. 

К регионам–лидерам относятся: регион 10 – 
Московская область, регион 18 – г. Москва, реги-
он 29 – г. Санкт-Петербург и регион 46 – Респу-
блика Татарстан.
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Рис. 3. Результаты обучения и верификации модели

Fig. 3. Model training and verification results

Таблица 1 / Table 1
Ошибка MAPE на этапе верификации

MAPE error at verification stage

Алгоритм Цель 1 Цель 2 Цель 3
MARS 1,440687 1,001173 6,947672
ANFIS-PSO 1,612973 0,845674 155,89347
MLP 0,91006 1,185337 49,226858
KNN 0,822648 0,695549 6,812221
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К регионам, претендующим на лидерство, 
относятся: регион 1 – Белгородская область, ре-
гион 16 – Тульская область, регион 25 – Ленин-
градская область, регион 32 – Краснодарский 
край, регион 35 – Ростовская область, регион 43 – 
Республика Башкортостан, регион 49 – Пермский 
край, регион 51 – Нижегородская область, регион 
54 – Самарская область, регион 58 – Свердлов-
ская область, регион 62 – Челябинская область 
и регион 70 – Новосибирская область.

Этап 7. Обратный переход от линеаризован-
ных данных к реальным позволяет прежде всего 
продолжить верификацию обученной модели по 
данным 2023 г. Так, к примеру, для цели 1 резуль-
таты представлены рис. 3, г, где ее фактические 
значения сравниваются с прогнозными. Прогно-
зные значения почти соответствуют фактиче-
ским. Подобные качественные прогнозы получа-
ются также для целей 2 и 3.

Этап 8. В табл. 2 для фактических значе-
ний входных переменных и целевых функций 
в 2023 г. по регионам–лидерам определяются не-
обходимые плановые сегменты, т.е. худшие зна-
чения и лучшие, выделенные курсивом.

Этап 9. Жирным шрифтом в табл. 2 отмече-
ны значения, которые соответствуют плановым 
сегментам. То есть регионами, реально претен-
дующими на лидерство в будущем, на данном 
этапе по входным переменным являются пре-
жде всего Краснодарский край, а также Ниже-
городская и Свердловская область. Затем идут 
Пермский край, Челябинская и Новосибирская 
область. Попадание их входных параметров 
в плановые сегменты может способствовать ин-
новационному развитию отрасли РЭП в указан-
ных регионах.

По фактическим значениям целевых функ-
ций регионов, реально претендующих на лидер-
ство, нет за исключением результатов по целевой 
функции 3, которая сильно зашумлена, поэтому 
ориентироваться на ее фактические значения 
нецелесообразно.

Этап 10. На этапе 5 было установлено, что 
наиболее качественная модель получена с помо-
щью алгоритма KNN. По табл. 2 оценим, у каких 
регионов из претендующих на лидерство есть 
возможности инновационного развития в отрас-
ли РЭП. Это регионы, для которых значения их 
прогнозных целевых функций попадают в пла-
новые сегменты. При этом учитываются лишь те 
регионы, для которых полученный прогноз каче-
ственный, т.е. ошибка MAPE < 0,5. Это Краснодар-
ский и Пермский край, Нижегородская, Сверд-
ловская, Челябинская, Новосибирская область. 
Они отмечены в табл. 2 жирным шрифтом.

Отметим отдельно, что если выполнить по-
добный анализ для алгоритмов MARS, ANFIS-
PSO, MLP, выбирая соответствующий наилучший 
из них в табл. 1, где MARS применяем для цели 3, 
ANFIS-PSO – для цели 2 и MLP – для цели 1, то 
получается, что из претендующих на лидерство 
возможности инновационного развития в от-
расли РЭП имеют Нижегородская и Свердлов-
ская область, что частично подтверждает вы-
воды, которые были получены с использование 
алгоритма KNN.

Заключение
Масштабирование предложенной модели 

на другие отрасли промышленности возможно, 
так как несмотря на то, что модель строится для 
отрасли РЭП, она также характеризует, как дан-
ная отрасль влияет на инновационное развитие 
и  других отраслей промышленности – по целе-
вым функциям 1 и 2. В этом выражается ее преи-
мущество. При этом в качестве целевой функции 
3 можно принять сальдированный финансовый 
результат соответствующей отрасли.

В заключении зафиксируем основные выво-
ды проведенного исследования.

1. Технологии ML являются достаточно мощ-
ным инструментом анализа Big Data, а потому 
могут быть применены для оценки перспектив 
инновационного развития РЭП в регионах стра-
ны. Для этого применяется метод KNN, нейрон-
ные сети MLP и ANFIS-PSO, а также алгоритм 
MARS, чтобы затем сравнить результаты каче-
ства прогнозирования разными методами и вы-
брать наиболее оптимальный.

2. В качестве целевых функций рассмотре-
ны цели: 1 – объем инновационных товаров; 
2 – разработанные передовые производствен-
ные технологии; 3 – сальдированный финансо-
вый результат (информатизация и связь). Мо-
дель обучалась на выборке с 2010 по 2022 г. для 
83 регионов России. Последний 2023 г. выборки 
оставляется для последующей верификации об-
ученной модели.

3. В работе установлено, что наиболее каче-
ственный прогноз позволяет получить алгоритм 
KNN, с помощью которого оценивается, какие 
регионы из претендующих на лидерство имеют 
перспективы инновационного развития в отрас-
ли РЭП, т.е. регионы, у которых значения про-
гнозных целевых функций попадают в плановые 
сегменты в 2023 г. При этом учитываются лишь те 
регионы, для которых прогноз качественный, т.е. 
ошибка MAPE < 0,5. Это Краснодарский, Перм-
ский край, Нижегородская, Свердловская, Челя-
бинская, Новосибирская область.
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4. Если выполнить подобный анализ для ал-
горитмов MARS, ANFIS-PSO, MLP, выбирая со-
ответствующий наилучший из них, где MARS 
применяется для цели 3, ANFIS-PSO – для цели 2 
и MLP – для цели 1, то получается, что из претен-
дующих на лидерство перспектив инновационно-
го развития в отрасли РЭП имеют Нижегородская 
и Свердловская область, что частично под-
тверждает выводы, полученные с помощью KNN.

В дальнейших исследованиях можно пред-
ложить следующий сценарий стратегирования 
инновационного развития любой отрасли про-
мышленности регионов в зависимости от их 
групповой принадлежности.

Инновационный рейтинг регионов страны 
строится по тем же трем целевым функциям. Сам 
инновационный рейтинг подразумевает деление 
регионов на три класса: A – регионы-лидеры, B – 

регионы со средним уровнем инновационного 
развития, C – депрессивные регионы. Построение 
и применение обозначенного инновационного 
рейтинга регионов подразумевает применение 
ML, а именно, решение задачи классификации 
с использованием алгоритма ансамбля «решаю-
щих деревьев», и далее – верификация получен-
ных рейтингов на данных нового периода наблю-
дения в целях определения по регионам-лидерам 
сегментов входных переменных модели. Эти сег-
менты будут плановыми показателями для того, 
чтобы в дальнейшем определить, будет ли регион 
иметь инновационный рейтинг A либо другие со-
ответствующие рейтинги.

Результаты исследования могут быть полез-
ны государственным структурам в целях под-
держки инновационно развивающихся регионов 
в отрасли РЭП.
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