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РЕФЕРАТ
В работе анализируются методология создания информационно-технологической 

платформы «цифровых портретов» сложных социально-экономических систем на приме-
ре региональных систем России как одного из необходимых элементов стратегического 
управления процессами достижения национальных целей.

Для решения задач, связанных с созданием цифровых портретов, определены практиче-
ские способы применения технологий Data Mining, алгоритмов искусственного интеллекта, 
методов математической статистики, линейной алгебры, а также кластерного и экономи-
ческого факторного анализа. На этой основе предложены модели для целей цифровой 
трансформации региональных систем управления социально-экономическими процессами.
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туальный анализ данных, кластерный регрессионный анализ, математические модели 
обеспечения управленческих решений.
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ABSTRACT
This paper analyzes methodological approaches for creating an info-technological platform 

for “digital portraits” of complex socioeconomic systems using the example of regional sys-
tems in Russia, as a necessary element of strategic management of the national development 
goals achievement.

To address the challenges associated with creating digital portraits, practical applications of 
Data mining technologies, artificial intelligence algorithms, mathematical statistics, linear algebra, 
and cluster and economic factor analysis are identified. Based on these approaches, models 
are proposed for the digital transformation of regional socioeconomic management systems.
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Введение

Эффективное решение задач управления сложными социально-экономически-
ми системами должно изначально учитывать актуальные результаты и выводы 
их анализа на основе методологии теории социального выбора. Эти результаты 
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Е указывают на то, что на уровне национальной экономики и социальной сферы 
России определение приоритетов и стратегических ориентиров развития пре-
имущественно отнесено к  сфере ответственности политической системы стран1. 
В  качестве одного из примеров этого положения могут служить цели националь-
ного развития, определенные Указом Президента Российской Федерации от 7 мая 
2024  года №  309 (далее  — Указ)2, которые формируют содержание ключевых на-
правлений стратегического развития на ближайшие десятилетия. При этом цели 
социального развития (укрепление здоровья населения, реализация потенциала и 
талантов человека, создание комфортной, безопасной и экологичной среды) долж-
ны быть обеспечены устойчивой и динамичной технологической трансформацией 
национальной экономики, причем с акцентом на опережающее технологическое 
развитие регионов [21]. Иными словами, сформулированные направления можно 
рассматривать в качестве целевых ориентиров для построения новой модели со-
циально-экономического развития страны, основанной на поиске и реализации 
достижимых и подкрепленных ресурсами стратегий социально-экономического 
развития всей совокупности субъектов РФ, включающих формирование общих 
концепций обеспечения устойчивости базовых потребностей общества, а также 
возможностей активации точек роста и опережающего развития региональных 
экономик и всей страны в целом [22].

Следует отметить соответствующую потребность в реализации существенных, 
но сбалансированных институциональных преобразований («структурных реформ») 
всех систем управления [21], которые предполагают необходимость применения 
новых подходов к реализации стратегических, координационных и стабилизационных 
функций государства на основе цифровой трансформации всей многоуровневой 
системы государственного управления. Иными словами, цифровая трансформация 
государственного управления является основной технологической предпосыл-
кой структурных реформ, необходимых для эффективного достижения указанных 
целей стратегического развития экономики и социальной сферы. Практическим 
результатом этого процесса должна стать единая цифровая платформа  — систе-
ма мониторинга, прогнозирования и оценки эффективности достижения целей 
развития на всех уровнях государственного администрирования. При этом клю-
чевым условием успешной реализации этой платформы должно стать создание и 
практическое внедрение так называемых цифровых портретов (ЦП) региональных 
систем субъектов РФ [10].

Очевидно, что эффективное цифровое управление сложными социально-эко-
номическими системами (в частности, региональными системами) сопряжено 
с  необходимостью обработки больших объемов данных, достаточно разнородных 
по содержанию, полноте, наличию явных и скрытых взаимных связей, а также по 
источникам и методам их сбора. Поэтому помимо использования теоретических 
междисциплинарных знаний, связанных с государственным администрированием, 
создание и использование цифровых портретов предполагает применение алгорит-
мов количественного анализа, основанных на концепции конвергенции естественного 
и искусственного (машинного) интеллекта [2; 3], а также на общих принципах и 
методологии, обычно обозначаемой понятием Data Mining (DM-методологии), т. е. 
совокупности средств и методов приобретения новых знаний на основе интеллек-
туального анализа больших данных [7; 12; 26; 36]. По сути, DM-методология опре-
деляется как совокупность способов организации информационно-технологических 

1	 Некипелов А. Д. О природе социального выбора // РСМ. 2006. № 4. С. 5–15. URL: https://
cyberleninka.ru/article/n/o-prirode-sotsialnogo-vybora (дата обращения: 27.11.2025).

2	 Указ Президента Российской Федерации «О национальных целях развития Российской 
Федерации на период до 2030 года и на перспективу до 2036 года» от 7 мая 2024 года № 309. 
[Электронный ресурс]. URL: http://publication.pravo.gov.ru/document/0001202405070015
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процессов и применения математических методов, нацеленных на обнаружение в 
больших массивах данных ранее неизвестных, но практически полезных и доступных 
для интерпретации знаний, в частности, необходимых для принятия оптимальных 
решений в сфере экономического управления. Эти знания должны, в том числе, 
обеспечивать описание связей между количественными показателями, характе-
ризующими анализируемый объект (в данном случае  — региональную систему), 
т.  е. предсказывать изменения одних показателей за счет изменения других. 
В  зависимости от целей и требований к решению различных прикладных задач, 
математическая составляющая Data Mining, как правило, связана с применением 
многодисциплинарного комплекса различных методов. При этом этот комплекс 
в  основном ассоциируется с понятием искусственного интеллекта как совокуп-
ности исполняемых в автоматизированном режиме алгоритмов, основанных на 
инструментарии математической статистики, технологиях искусственных нейронных 
сетей (ИНС) и машинного обучения, а также на ряде приложений линейной алгебры, 
дискретной математики, теории групп и математической логики [13].

Практическое применение принципов Data Mining при разработке и реализа-
ции цифровых платформ управления сложными объектами всегда подразумевает 
реализацию этапной, внутренне связанной схемы последовательного решения 
определенных блоков задач. Эта схема должна последовательно детализировать 
следующие ключевые аспекты построения ЦП:

–  содержательный анализ, классификация и необходимые преобразования ис-
ходных данных в целях идентификации и категоризации конкретных процессов 
в  региональных социально-экономических системах, включая исследования и вы-
явление значимых взаимных связей между показателями, характеризующими их 
состояние и динамику, а также оценку их состоятельности;

–  формализация количественных зависимостей индикаторов состояния и ди-
намики системы от ее управляемых показателей (выбор оптимальных алгоритми-
ческих подходов и построение математических моделей описания и управления 
процессами), а также оценка уровня достоверности модельных оценок и анализ 
их погрешностей;

–  создание логико-математической модели и адаптивного интерфейса для при-
нятия управленческих решений на основе концепции конвергенции «человек — ис-
кусственный интеллект».

Исходя из этого, общая задача разработки цифровых портретов региональных 
социально-экономических систем должна рассматриваться именно как подобная 
многостадийная схема необходимых процедур, где каждая стадия разработки 
должна использовать наиболее эффективные способы соответствующего решения. 
С учетом этого контекста предметом настоящей работы является анализ возможных 
информационно-технологических и математических подходов, в том числе — алго-
ритмов искусственного интеллекта, с точки зрения их потенциального эффективного 
применения на различных этапах решения общей задачи построения ЦП регионов.

Теоретические основы методологии построения  
цифровых платформ управления

Прежде чем обратиться к выбору наиболее эффективных способов решения за-
дач в рамках указанной схемы создания ЦП, следует сделать необходимые общие 
уточнения, связанные с термином «искусственный интеллект» (ИИ).

Современная многовариантность реализаций и стремительное расширение сфер 
применения технологий искусственных нейронных сетей (ИНС) [30] явились причи-
ной достаточно распространенной, но некорректной трактовки терминов ИИ и ИНС 
как тождественных понятий. На самом деле, в универсальном смысле ИИ  — это 
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Е область научных знаний, связанная с реализацией различных математических 
моделей, способных в автономном режиме решать широкий спектр задач, требу-
ющих человеческого интеллекта, в то время как ИНС  — это лишь часть подобных 
моделей, основанная на современных представлениях о работе нейронов в че-
ловеческом мозге и, соответственно, на математической имитации этой работы. 
Кроме того, практическая применимость ИНС часто фундаментально ограничена 
спецификой требований и исходных условий при создании цифровых платформ, 
подобных предмету настоящей работы [4; 33; 35]. В частности, применение по-
добных моделей требует наличия больших и репрезентативных наборов исходных 
данных (обучающих, контрольных и тестирующих выборок) по каждому показателю 
анализируемого объекта управления. Однако в случае создания ЦП объем данных 
по отдельным показателям для каждого конкретного региона существенно огра-
ничен ввиду среднегодового способа представления региональной статистики 
[27], а  также реальным горизонтом актуальности данных, характеризующих отно-
сительно стабильную динамику региональной системы во времени [10]. С учетом 
этого содержательно значимые для анализа временные ряды региональных данных 
обычно не превышают 10–12 элементов выборки, т. е. в нотациях математической 
статистики имеют не более 8–10 степеней свободы [15]. Это критически влияет на 
возможности формирования обучающих и контрольных выборок в алгоритмах ИНС. 
Кроме того, применение ИНС сопряжено с известными проблемами, связанными со 
строгими требованиями интерпретируемости результатов моделирования процессов 
при использовании ЦП в рамках систем регионального управления [4; 33]. Поэтому 
оба ограничения, по сути, исключают содержательно адекватное применение этого 
класса алгоритмов ИИ. С другой стороны, общий объем региональной статистики 
весьма обширен (за счет множества учитываемых показателей для десятков реги-
онов) и, следовательно, требует привлечения различных, рассматриваемых далее, 
способов многокомпонентного анализа исходных данных [13], основанных на раз-
личных алгоритмах ИИ, но не связанных с технологией ИНС [26].

1.  Идентификация процессов управления на основе анализа исходных данных 
статистики

На этом этапе создания ЦП регионов применяются преимущественно экспертные, 
теоретико-качественные методы анализа [17]. Массив исходной социально-эконо-
мической статистики [27] изначально структурируется в виде наборов данных двух 
типов: показателей, содержательно ассоциированных с характеристиками стратеги-
ческих целей развития (далее  — индикаторы), и показателей, потенциально влия-
ющих на динамику этих индикаторов (далее — факторы), в том числе — факторов, 
управляемых на уровне региона (далее — управляющие факторы), а также факторов, 
связанных с «опосредованным» влиянием на динамику региональных процессов 
(далее  — дополнительные факторы) [11]. Очевидно, что подобный анализ может 
быть основан исключительно на экспертных междисциплинарных исследованиях 
привлекаемых фокус-групп специалистов, связанных с региональной тематикой, 
поскольку он едва ли может быть связан с применением математических класси-
фикационных алгоритмов, например, основанных на цифровых таксономических 
технологиях [12]. Предварительные итоги подобного анализа показывают, что 
в  контексте установленных ориентиров развития субъектов РФ может быть вы-
делено до нескольких десятков связанных с национальными целями индикаторов 
и порядка сотни потенциально влияющих на их изменения факторов. Исходя из 
этого, на следующем шаге этого этапа формируется совокупность из порядка не-
скольких сот «элементарных» процессов (т.  е. возможных корреляционных связей 
каждого из индикаторов как минимум с одним из факторов [10]). Эта совокупность 
«элементарных» процессов является основой для следующего этапа создания ЦП 
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регионов  — применения количественных методов анализа, связанных с установ-
лением как наличия корреляций в парах индикатор  —  фактор, так и с оценкой их 
причинно-следственного характера [16; 19; 28].

2.  Оценки состоятельности «элементарных» процессов управления
Одним из предварительных условий реализации этого этапа анализа является 

необходимость численной гармонизации индикаторов и особенно факторов, име-
ющих различную природу и, соответственно, выраженных в исходной статистике 
в разных числовых размерностях. Чтобы исключить проблемы подобного рода, ис-
пользуется индексное представление индикаторов и управляющих факторов, т.  е. 
переменные в паре индикатор  —  фактор выражаются в нормированных, взаимно 
сопоставимых по масштабу единицах. Кроме того, применение подобной индекс-
ной формализации является эффективным способом для объективного сравнения 
оцениваемых характеристик в разных регионах, а также для корректного учета их 
изменений во времени [10; 21]. В этой связи в различных экономических приложе-
ниях существует множество методических подходов к индексному представлению 
переменных [1; 6; 14; 20; 21], среди которых оптимальным для рассматриваемого 
случая представляется аналитическая индексация [6], где индексы должны, пре-
жде всего, обладать ясным содержательным смыслом и обеспечивать интерпре-
тируемость оценок влияния индекс-факторов на изменения индекс-индикаторов 
в соответствующих процессах [5]. Применяются три взаимно согласованные типа 
формализации индексов [10; 11]:
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В выражении (1): X(t) — исходный целевой показатель в естественной размерно-
сти; P(t) — исходный дополнительный фактор, связанный с временной коррекцией 
значений  X (например, коррекцией на инфляционные эффекты), Q(t)  — исходный 
дополнительный фактор для получения удельных величин (например, числен-
ность населения), t  — указатель на год сбора статистики [27], а M  — масштаби-
рующий коэффициент, обеспечивающий соразмерность исходных показателей. 
Соответственно, в выражении (2): X1 и X2 — содержательно связанные показатели 
исходной статистики, где X1 по смыслу является частью (долей) показателя X2, или 
X1 и X2 — характеристики разных, но содержательно связанных процессов (напри-
мер, коэффициенты рождаемости и смертности [27]). Наконец, в выражении  (3): 
X1(t0)  — значение  X1, соответствующее базовому (опорному) моменту времени 
(году) сбора статистики t0 [11; 27]. Кроме того, в отдельных случаях значения 
числителя в (1)–(3) могут иметь более сложное содержание, когда целесообразно 
учитывать комбинацию несколько исходных показателей статистики, например, 
с  помощью выражения вида:

1 1 2X Q Q= α +β +… ,

где Q1, Q2 — показатели исходной статистики размерности X1, а α, b — долевые без-
размерные коэффициенты, также представленные в исходных данных статистики [27].
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Е При этом, независимо от типа индексации (1)–(3), на отдельных последующих 
этапах создания ЦП может применяться так называемая стандартная форма ин-
дексов [5; 20; 28; 29]:
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где, δIi  — стандартизованное представление относительного изменения индек-
са Ii для i-го компонента анализируемой выборки размером из N  элементов, 
Im  — выборочное среднее (математическое ожидание) индекса  I, а σI  — несме-
щенная оценка среднеквадратического отклонения индекса  I в выборке разме- 
ром  N [15].

С учетом приведенных индексных представлений может быть построена методика 
оценки состоятельности «элементарных» процессов, основанная на применении 
класса алгоритмов ИИ, известных как классификация с помощью фиксированных 
правил [26; 33; 35]. На этом этапе предполагается линейная зависимость пар 
индикаторов и факторов, причем при анализе для всех пар пока не учитывается 
потенциальная корреляция между факторами. Отметим, что даже с учетом вынужден-
ного использования малых выборок данных, для гипотезы о линейной зависимости 
в паре индикатора (Y) и фактора (X) имеются существенные основания. Поскольку 
в этом случае условное (выборочное) распределение случайной величины  Y на 
практике неизвестно, то применяется стандартная для эконометрики процедура 
сглаживания экспериментальных данных [28]. Например, для оценки зависимого 
от  X математического ожидания случайной величины индикатора  Y, или Mx(Y)  = 
= f(X), выбирается линейная функция в предположении, что пара случайных величин 
(X, Y) имеет совместное нормальное распределение [16]. При этом, даже если 
в  паре (X, Y) нет индивидуального или совместного нормального распределения, 
то существуют известные, содержательно эквивалентные преобразования (в част-
ности, функционалы, используемые в корреляционном анализе пары переменных 
(X, Y)), которые обладают близким к нормальному распределением. Примером 
может служить Z-преобразование Фишера, применяемое в оценках значимости 
линейного коэффициента корреляции RXY между X и Y:
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R N
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где σZ — среднеквадратическое отклонение величины Z в рамках выборки размера 
N (оцениваемое с помощью формул типа (5)), а Zрасч. — соответствующий показатель 
значимости линейного коэффициента корреляции RXY, оцененного в пространстве 
координат (X, Y) [8]. Таким образом, даже в этом конкретном случае зависимость 
Y  = f(X) с достаточными основаниями может быть представлена в  виде линейной 
функции:

	 ( ) �Y f X a bX= = + + ε,	 (7)

где оценки параметров зависимости a, b и ε определяются на основе известных 
методов регрессионного анализа [15; 16; 28]. Дополнительным аргументом в поль-
зу выбора вида зависимости (7) является тот факт, что линейная регрессионная 
модель, в сравнении, например, со степенным или экспоненциальным случаем, 
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обеспечивает наименьший риск существенной ошибки прогноза вне поля корре-
ляции данных исходной статистики [19].

Также важно, что первый шаг методики (т. е. наличие корреляции в паре (X, Y))  
может быть построен с учетом упомянутых эффектов горизонта актуальности дан-
ных исходной статистики [9; 10]. Основные детали метода учета этих эффектов 
состоят в следующем.

Для каждой пары (X, Y) из общей, отсортированной по годам доступной выборки 
размера Nобщ формируются частичные выборки значений от наиболее актуальных 
к более ранним годам сбора исходных данных. Далее в рамках каждой частичной 
выборки рассчитаются коэффициенты корреляции RXY(df), где df = N – 2  — чис-
ло степеней свободы выборки с частичным размером  N, а затем  — на основе 
универсальных табличных величин критерия Стьюдента (τтаб.) определяются со-
ответствующие (для данного df) критические значения линейного коэффициента 
корреляции — Rкр.(τтаб.(df, α)), где α — установленный уровень значимости (обычно 
принимается α = 0,05) [8]. Исходя из этого выбирается оптимальный размер ча-
стичной выборки Nopt, т.  е. объективный горизонт актуальности исходных данных 
для конкретной пары (X, Y).

Таким образом, эта стадия рассматриваемой классификационной методики ИИ 
реализуется на основе анализа следующего состава взаимосвязанных правил [26; 
33; 35]3:

−  значение RXY(Nopt) должно быть статистически значимым [15], т.  е. должно 
выполняться соотношение RXY(Nopt)  >  Rкр.;

−  должно соблюдаться эквивалентное условие  (6), т.  е. размер Nopt не может 
быть меньше 5  элементов;

−  при соблюдении первых двух условий оптимальный размер Nopt выбирается 
в  соответствии с максимально допустимым значением df.

На заключительном шаге оценки состоятельности «элементарных» процессов 
выполняется автоматизированный анализ линейных регрессионных зависимостей 
выбранных «коррелирующих» пар индикатор  —  фактор [11]. Для этого, с учетом 
вида зависимости (7) с помощью метода наименьших квадратов (МНК) для каждой 
реализации пары случайных величин (X, Y) строятся формальные оценки параме-
тров a, b, , т. е. свободного члена A, коэффициента регрессии — B и остаточного 
члена e соответственно [28]. Далее выполняется количественный анализ оценок от-
дельных параметров и всей однокомпонентной регрессии в целом на соответствие 
требованиям несмещенности, состоятельности и эффективности [8]. Для этого 
вычисляется классический набор соответствующих критериев, таких как критерии 
Стьюдента для коэффициента корреляции RXY(Nopt), а также оценок A и B, коэф-
фициент детерминации (RXY)2, критерий Фишера F((RXY)2), средний модуль ошибки 
аппроксимации M(|ei|) и средний коэффициент эластичности E(B) [25]. В рамках 
этой стадии процедуры также производится автоматизированный анализ величин 
и характера изменений регрессионных остатков ei, i = 1, Nопт, с точки зрения их 
соответствия стандартным требованиям к эффективности линейных регрессий 
(в  том числе  — несмещенности среднего значения e: M(ei) = 0, независимости e2 
от X, гомоскедастичности и отсутствия автокорреляции в значениях ei), известных 
как условия Гаусса — Маркова [32]. Кроме того, производится оценка параметров 
интервального прогноза на основе построенных парных регрессий, в частности, ма-
тематического ожидания прогнозных значений Y и соответствующих доверительных 
интервалов [19], на основе которых формируются правила определения характера 

3	 По сути, эта процедура реализует один из вариантов классификационного алгоритма ИИ 
с помощью метода решающих деревьев, одного из вариантов процедуры на основе фикси-
рованных правил.
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Е динамики (тренда) процесса. В свою очередь, приемлемость всех расчетных ве-
личин указанных критериев оценивается путем сравнения с их соответствующими 
критическими значениями из универсальных таблиц по распределениям Стьюдента 
и Фишера (для конкретных df и уровня значимости α) [28].

Кратко описанную выше процедуру массового автоматизированного оценивания 
состоятельности процессов принято обозначать термином — оценка «комплексного 
критерия состоятельности процессов» [10]. Содержательно и структурно эта про-
цедура может быть реализована с помощью одного из вариантов класса алгорит-
мов ИИ, применяемых в решении подобных задач, например — метода решающих 
деревьев или более сложных его модификаций [31; 33; 35].

3.  Кластерная структура описания процессов с учетом мультиколлинеарности 
факторов

Выше были кратко проанализированы большинство аспектов объективной при-
менимости линейной регрессионной модели для «элементарных» процессов с точки 
зрения состоятельности ее параметров для описания зависимости в паре индика-
тор  —  фактор [8]. Но для описания и управления одновременно всеми «элемен-
тарными» процессами в ЦП необходима их обобщенная математическая модель. 
При этом важно, что ключевым критерием оптимальности такой модели является 
ее эффективность, т.  е., по сути, количественное обоснование того, что выбор ее 
конкретного вида для конкретных случаев создания ЦП регионов является наи-
лучшим вариантом аппроксимации исходных данных в классе всех потенциально 
применимых линейных моделей4. Именно в этом контексте принципиальными мо-
ментами являются выявление наличия и учет потенциальной мультиколлинеарности 
в группах факторов, выбранных и оцененных в качестве регрессоров для одного 
общего индикатора. Из этого следует, что всю совокупность уже проанализиро-
ванных «элементарных» процессов необходимо структурировать в виде кластеров, 
т. е. групп парных линейных зависимостей, в которых рассматривается один и тот 
же индикатор, но разные факторы. Фактически это означает, что в рамках каждого 
кластера имеется многокомпонентная (множественная) линейная регрессия, в ко-
торой либо все регрессоры (факторы) объективно независимы, либо присутствует 
коллинеарность факторов в кластере.

В первом случае оценки несмещенности, состоятельности и эффективности мно-
жественной регрессии не требуют дополнительного, корректирующего анализа и 
строятся аддитивно, непосредственно с помощью соответствующих ранее получен-
ных оценок этих характеристик для пар индикатор — фактор [28]. Во втором случае 
подобная корректировка необходима, чтобы исключить неинформативный шум, т. е. 
дополнительную погрешность, связанную с корреляцией факторов в отдельных парах 
и, таким образом, обосновать несмещенность и эффективность соответствующей 
множественной линейной зависимости. Поэтому первым шагом анализа факторов 
в каждом кластере является их проверка на само наличие мультиколлинеарности. 
Эта процедура алгоритмически должна быть основана на сравнении рассчитанных 
и пороговых величин R(Xk, Xl)  — линейных коэффициентов корреляции всех воз-
можных пар факторов (Xk, Xl) [8]. В результате все кластеры классифицируются на 
две категории: первая включает группы «элементарных» процессов, где все факторы 
независимы, а вторая — кластеры, в которых хотя бы одна пара факторов имеет ста-
тистически значимую корреляцию. Именно вторая совокупность кластеров является 
предметом дальнейшего анализа и формализации соответствующей корректировки.

4	 В математической статистике такая модель в классе всех линейных моделей обознача-
ется термином аппроксимации с «наилучшей линейной несмещенной оценкой» или модели 
BLUE  — Best Linear Unbiased Estimate [30].
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Корректировки, связанные с учетом мультиколлинеарности факторов, широко 
используются в различных алгоритмах ИИ, преимущественно для оптимального 
сокращения размерности факторного пространства с минимальными потерями 
его информативности, но также и для эффективной фильтрации влияния неинфор-
мативных шумов и структурирования пространства индикаторов с привлечением 
элементов кластерного анализа, подобных примененным выше5.

Алгоритмической основой этих корректировок является широко применяемый 
метод главных компонент (МГК) [24] или эквивалентные варианты его обобщения — 
методы сингулярного разложения (МСР)6. Лежащая в основе МГК идея эффективного 
учета взаимной зависимости аргументов (факторов) для многокомпонентных функций 
типа Y  =  F(X1, X2,  ..., Xf) может быть схематично проиллюстрирована с помощью 
модельного примера на рис.  1, где для двухкомпонентного случая Y  =  F(X1, X2) 
точками показаны ее случайные реализации в системе координат коррелирующих 
аргументов (факторов) X1 и X2.

Индивидуальные дисперсии (изменчивости) каждого из факторов X1, X2, сум-
марно определяющие изменчивость F(X1, X2), пропорциональны сумме проекций 
реализаций функции F (точек на рис.  1) соответственно на оси X1 и X2. Нетрудно 
видеть, что на рис.  1 вклады индивидуальных дисперсий X1 и X2 (т.  е. суммы про-
екций на оси X1 и X2 соответственно) в их суммарную дисперсию имеют примерно 
сопоставимую величину. Напротив, если ввести новую систему координат (V1, V2), 
в которой ось V1 «визуально» ориентирована по направлению максимальной сум-
марной изменчивости F(X1, X2), то соответствующие проекции на оси V1 и V2 будут 

5	 Учет именно этих аспектов является ключевым требованием для решения задач, являю-
щихся предметом настоящей работы, в то время как сокращение факторного пространства 
не столь критично.

6	 В зарубежной литературе МГК соответствует термину Principal Component Analysis, или 
PCA, а МСР обозначается как Singular Value Decomposition, или SVD.

Рис.  1. Модельный пример реализаций функции F(X1, X2) (круглые маркеры) 
в  зависимости от коррелирующих факторов X1 и X2 в исходной (X1, X2)  

и модифицированной (V1, V2) системах координат
Fig.  1. A model example of the implementations of the function F(X1, X2)  

(round markers) depending on the correlating factors X1 and X2  
in the original (X1, X2) and modified (V1, V2) coordinate systems

И с т о ч н и к : составлено авторами.
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Е существенно различаться. При этом переход от исходной (X1, X2) к новой (V1, V2) 
системе координат осуществляется с помощью линейного преобразования, т.  е. 
координаты точек реализации функции F(V1, V2), а именно — V1 (i) и V2(i), являются 
линейными комбинациями соответствующих координат в системе (X1, Х2 ):

	
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

1 1 1 1 2

2 2 1 2 2
, 1, ... s

V i X i X i
i N

V i X i X i

= ϕ +ψ
=

= ϕ +ψ
,	 (8)

где jk, yk (k  =  1, 2) вычисляемые параметры линейного преобразования, а Ns  — 
количество точек в выборке реализаций функции F(V1, V2) или F(X1, X2) в примере 
на рис.  1. В частности, для этого модельного случая можно считать, что в новой 
системе координат при дальнейшем использовании функции F(V1, V2) вкладом 
величин, связанных с аргументом V2, можно пренебречь без существенной потери 
информативности (суммарной дисперсии реализаций функции F). Но главное, можно 
показать, что V1(i) и V2(i) образуют ортогональную систему координат, в  которой 
V1 и V2 являются независимыми переменными [24]. В многомерном случае вектора 
типа VP(i) определяются как главные компоненты модифицированного пространства 
аргументов (факторов). Индекс p = 1, …Nр, указывает на номер главного компонента, 
причем Nр  ≤  Nf, где Nf  — исходное количество аргументов (факторов в кластере), 
а Np — соответствующее количество главных компонент. Например, для случая на 
рис.  1, т.  е. при Nf  =  2, можно считать, что Np  =  1.

В реальных задачах главные компоненты определяются на основе математически 
строгого алгоритма: как результат решения задачи нахождения собственных векторов 
и собственных значений двух типов матриц, содержащих значения реализаций всех 
факторов в кластере. В стандартном подходе МГК рассматривается их ковариацион-
ная матрица, а в МСР  — матрица реализаций самих факторов. В сравнении с МГК 
подход МСР обеспечивает большую точность при больших размерностях массива 
факторов, но является более сложным с точки зрения алгоритмической реализа-
ции и вычислительных затрат. Поэтому, поскольку для рассматриваемых в работе 
региональных случаев наличие больших размеров матрицы реализаций факторов 
в кластере не является критичным, представляется целесообразным использовать 
стандартный подход МГК, но с определенными модификациями, предложенными 
в  [29; 34]. Ниже представлены основные детали такого применения МГК.

Прежде всего, используется эквивалентное (7) представление уравнения линей-
ной регрессии для пары индикатора (y) и фактора (x) вида:

	 ( )x xy y e
B

y y y

−− = + ,	 (9)

где B — коэффициент регрессии, e — остаточный член, а y  и x  — средние значе-
ния (математические ожидания) в выборке индексного представления типа (1)–(3) 
по исходным данным для пары (xi, yi), i  =  1, ...Nopt. В дискретных координатах вы-
ражение  (9) можно представить с помощью следующих векторов Y, X, Q:

	 = +Y X Q,	 (10)

где

	 { } { } ( ) { };� ; � 1, ...ii i
i i i opt

x xy y e
Y X B Q i N

y y y

 −−    = = = = = = =     
     

Y X Q .

Для кластера с группой факторов (например, в количестве M векторов Xk, 
k  =  1,  ...M) выражение  (10) будет иметь вид:
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1

; �
=

= = +∑
M

k k k k
k

Y Z  Z X Q ,	 (11)

где Xk и Qk — k-ые вектора реализаций нормированных факторов и погрешностей 
регрессий соответственно.

Далее, с учетом вида принятой нормировки (9)–(10) и наличия нулевого среднего 
для погрешностей в каждой k-ой регрессии в кластере [32], строятся две ковари-
ационные матрицы (размерностью Nmin x Nmin):

	

( ) ( ){ } ( ) ( )

( ) ( ){ } ( ) ( )

1

1

min

1
, � ,

1

1
, �

1

, 1,�... ;� 1, ... ,

M
k k k k

ij ij i j
k

M
k k k k

ij ij i j
k

S S Z Z
M

Q Q Q Q
M

i j N k M

=

=

= =
−

= =
−

= =

∑

∑

X

X

S

Q ,	  (12)

где SX  — ковариационная матрица факторов, модифицированная в соответствии 
с  (9)–(11), QX  — ковариационная матрица ошибок регрессий, нормированных 
в  виде (10), а Nmin  — минимальная имеющаяся размерность Nopt(k) среди всех M 
векторов Xk в кластере.

На основе выражений (10)–(12) в модифицированном подходе к реализации МГК, 
используется разложение на собственные вектора (Vl) и собственные значения (λl) 
для ковариационной матрицы следующего вида:

	

1,

�,

1, ... ,

ijG

l L

−= =

=

=

X X

l l l

G S Q

GV Vλ 	 (13)

где L — число учитываемых ее собственных векторов и собственных значений (т. е. 
главных компонент), причем L ≤ Nmin и определяется на основе сортировки членов 
разложения (13) в порядке убывания λl и последующего применения критерия вида:

1

1
1

L
kk lL = + λ ≤∑ .

Важно, что применимость этого критерия как раз и обеспечивается использовани-
ем модифицированной ковариационной матрицы в (13): вид G принимается исходя 
из требования, что погрешность аппроксимации Xk, в разложении (11) должна быть 
на уровне имеющейся погрешности регрессий, т.  е. векторов Qk. В этом случае 
величины λl интерпретируются как отношение дисперсии l-ой главной компоненты 
к дисперсии шума в направлении соответствующего собственного вектора Vl  [29], 
а выражение для многокомпонентной зависимости  (11) индикатора от факторов 
в  кластере приобретает вид:

	
1=

= ∑
L

l l
l

Y Vλ .	 (14)

Следует отметить, что в  (14) все элементы векторов Vl, т.  е. Vl(i), i  =  1,  ...Nmin,  
являются линейными комбинациями вида  (8) соответствующих элементов  
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Е xk(i)(k  =  1,  ...M) исходных, заданных в форме индексов типа (1)–(3) факторов. 
При этом собственные значения λl и параметры нормировок, используемых в (9), 
по определению также являются вычисляемыми величинами. Исходя из того, что 
все преобразования переменных, используемые в (9)–(14), линейны, то к  (14) 
применимо обратное преобразование координат. Иными словами, математически 
обоснован переход от представления многокомпонентной зависимости индикатора 
от нескольких факторов в кластере в виде векторного разложения (14) к эквива-
лентному виду непрерывной эффективной зависимости индикатора y от факторов 
xk для кластера, содержащего М факторов:

	 1 1 2 2 .. . M My C x C x C x= + + .	 (15)

Коэффициенты Ck, k  =  1, ...M являются численными параметрами линейной 
модели  (15), однозначно вычисляемыми на основе разложений (9)–(14), а воз-
можности такого вычисления обеспечиваются указанной линейной зависимостью 
компонентов собственных векторов Vl и векторов Xk. При этом важно, что значения 
коэффициентов Ck рассчитываются на основе параметров разложения МГК (при-
чем с модификациями, учитывающими ковариации погрешностей для исходных 
зависимостей в разных парах индикатор — фактор). Это позволяет в (15) учитывать 
влияние мультиколлинеарности факторов в кластере и, таким образом, обеспечить 
эффективность линейной многокомпонентной регрессии индикатора для случаев 
коррелирующих факторов.

Кроме того, наличие сопоставимости численных масштабов величин индикатора 
и всех факторов в кластере обеспечивает возможность рассматривать Ck как весо-
вые оценки вклада отдельных xk в формирование значения y. На этой основе могут 
быть установлены и опционально применены определенные пороговые критерии, 
позволяющие при необходимости пренебрегать вкладом отдельных факторов в зна-
чение индикатора y без существенной потери точности его оценки с помощью (15).

Таким образом, вид зависимости в выражении (15) и, главное, описанный способ 
количественного оценивания коэффициентов Ck следует рассматривать в качестве 
исходных методических условий для выбора оптимального алгоритмического под-
хода для математических моделей описания и управления совокупностью процессов 
во всех типах кластеров.

4.  Экономико-математическое моделирование управления процессами
Обоснованность описания зависимостей индикатора y от нескольких факторов xk 

с помощью выражений вида (15) существенно расширяет возможности построения 
модели управления процессами на основе эффективных методов экономического 
факторного анализа (ЭФА) [5]. Целесообразность построения оптимальной мате-
матической модели с применением подобных методов обусловлена следующими 
аргументами.

Модели ЭФA, основанные на развитии многомерных методов математической 
статистики, линейной алгебры и классического математического анализа, пред-
назначены для количественного описания прежде всего содержательной связи 
между индикаторами и отдельными факторами [25], т. е. для нахождения способов 
управления изменениями индикаторов процессов с помощью математически дета-
лизированных зависимостей этих изменений от изменений отдельных факторов. 
Это отличает методический подход ЭФА, например, от моделей на основе ИНС, 
нацеленных исключительно на максимизацию объясненной дисперсии индикатора 
с помощью оптимизации совокупного, содержательно не детализируемого набора 
параметров функций, формально связывающих индикатор с факторами, а  также 
факторы друг с другом [4; 33; 35]. С другой стороны, диапазон практического 
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применения современных моделей ЭФA зачастую ограничен методическими трудно-
стями выбора структуры, а также способов вычисления параметров так называемой 
«производственной функции» процесса, т. е. определенной формы математического 
отображения пространства значений индикатора процесса (например, объемов вы-
пуска продукции) на пространство заданных значений набора связанных с этим про-
цессом факторов (например, ресурсов разного типа) [5; 18]. Однако применительно 
к решению задачи построения модели управления процессами в рамках создания 
ЦП эта проблема отсутствует, поскольку в этом случае в  качестве «производствен-
ной функции» может очевидно рассматриваться многокомпонентная линейная за-
висимость индикатора от факторов с рассчитываемыми коэффициентами вида (15).

Для построения модели управления в качестве оптимального подхода ЭФА целе-
сообразно использовать метод конечных приращений (МКП или метод Лагранжа), 
позволяющий получать в отдельных прикладных случаях точные формулы для расчета 
влияния изменений группы факторов на изменение общего индикатора в  класте-
ре процессов, причем при конечных (т.  е. не обязательно малых) величинах этих 
изменений [5]. Именно к таким случаям относится вариант использования в  МКП 
«производственной функции» в виде (15).

Как известно, метод Лагранжа строится на основе использования положений двух 
теорем классического математического анализа, а именно  — теоремах о  среднем 
значении дифференциального и интегрального исчислений, которые в  качестве 
условий применимости требуют для рассматриваемых функций зависимости ин-
дикатора от факторов лишь дифференцируемости и интегрируемости в пределах 
изменений соответствующих показателей, что очевидно обеспечивается характером 
используемого выражения (15) — линейной зависимости с известными коэффици-
ентами. Применительно к кластеру процессов в общей формулировке алгоритма 
МКП изменение индикатора ∆y в зависимости от приращений факторов ∆xk может 
быть представлено в виде

	
( )

( ) ( )

�
k

k

M

k kx
k

k
kx

k

y f x x

y x
f x

x

∆ = ′ ∆

∂
′ =

∂

∑ 





,	 (16)

где частные производные вычисляются для фиксированных значений факторов kx , 
в которых (исходя из положений теоремы Лагранжа) достигается точное разложение 
приращения общего индикатора y [5].

Тогда на основе (16), с учетом выражения (15) для кластеров с изначально кор-
релирующими факторами, а также аддитивности вкладов приращений ∆xk в ∆y для 
кластеров с независимыми факторами [10] может быть сформирована следующая 
универсальная модель управления процессами:

	 �
M

k k
k

y W x∆ = ∆∑ ,	  (17)

где Wk  =  Ck  — коэффициенты разложения  (15) для случая изначально коррелиру-
ющих факторов; и Wk = Bk — коэффициенты регрессии линейных зависимостей от 
xk для кластеров с независимыми факторами соответственно.

Следует отметить, что для любых категорий кластеров модель  (17) эффективна 
в  статистическом смысле [32], обеспечивает получение оценок ∆y при любых ко-
нечных приращениях факторов ∆xk [5], а также приемлемую, количественно обо-
снованную точность для построения краткосрочных прогнозов вне поля корреляции 
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Е показателей, используемых при ее построении. Единственной методической сложно-
стью в этом контексте является выбор применимых (т. е. эффективных для каждого 
конкретного случая) алгоритмов построения доверительных интервалов прогнозной 
оценки математического ожидания  y [10]. Как известно, для этого существует 
целый ряд соответствующих алгоритмических подходов [8], однако оценивание 
деталей эффективности их применения в различных случаях не представляется 
существенным аспектом в настоящей работе.

Также важно, что в выражениях (16)–(17) все используемые переменные фор-
мализованы в индексном представлении. С одной стороны, это обеспечивает уни-
версальность и сопоставимость получаемых с ее помощью оценок применительно 
к региональным системам различного масштаба и уровня социально-экономических 
показателей (в абсолютных единицах). С другой стороны, моделируемые с помо-
щью  (17) изменения индикаторов являются, по сути, относительными характери-
стиками динамики процессов, что должно соответствующим образом учитываться 
при использовании  (17) в рамках модели обеспечения принятия управленческих 
решений.

5.  Сценарные модели стратегического управления процессами на основе 
принципов конвергенции естественного и искусственного интеллекта

Новый уровень обоснованности принятия управленческих решений должен обе-
спечиваться многоаспектными моделями выполнения всех потенциальных сцена-
риев управления процессами. При этом, в соответствии с принципами концепции 
конвергенции «человек — искусственный интеллект», эти модели, с одной стороны, 
должны быть снабжены адаптивным интерфейсом, учитывающим объективные 
административные требования подготовки решений стратегического управления, 
а с другой  — обеспечивать все необходимые количественные характеристики со-
циально-экономических эффектов при анализе и выборе того или иного сценария 
управления.

Таким образом, представляется целесообразным структурно формировать по-
добные модели на основе трех взаимосвязанных функциональных блоков: фак-
торно-аналитического, логико-математического и интерфейсного соответственно.

В частности, факторно-аналитическая часть строится на основе кластерной 
математической модели, состоящей из процедуры структурирования в кластеры 
зависимостей одного и того же индикатора от нескольких факторов; процедуры 
идентификации типов кластеров с точки зрения независимости рассматриваемых 
в кластере факторов; а также собственно самой универсальной математической 
модели вида  (17).

В свою очередь, логико-математический блок моделей состоит из аналитической 
процедуры структурирования кластеров с точки зрения привязки их индикаторов 
к конкретным параметрам стратегических целей развития регионов; процедуры 
формирования на этой основе потенциальных сценариев управления процессами 
в кластерах; а также процедуры выбора (на основе автоматизированного целевого 
анализа потенциальных сценариев) оптимального комплекса управленческих реше-
ний в зависимости от объективного наличия ресурсов для их реализации.

Наконец, интерфейсный блок модели должен включать в себя два функциональных 
элемента: процедуру преобразования количественных параметров оптимального 
сценария из индексного представления в показатели, выраженные в естественных 
(абсолютных) единицах, а также процедуру представления оптимального сценария 
в соответствии с формальными требованиями управленческих регламентов, относя-
щихся к сфере институциональной ответственности региональных администраций.

С методической точки зрения реализация факторно-аналитической части моделей 
предполагает использование автоматизированных процедур кластерного анализа 
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исходных зависимостей индикатор  —  фактор, связанных с применением класса 
алгоритмов ИИ, известных как классификация с помощью фиксированных правил 
[33; 35], и преимущественно основанных на использовании математико-статисти-
ческих оценок [10; 26]. В свою очередь, методическое обеспечение логического и 
отчасти интерфейсного блоков должно основываться на одном из вариантов соот-
ветствующего класса алгоритмов ИИ, известного как метод решающих деревьев, 
или на основе его различных детализирующих или обобщающих модификаций [31].

Следует отметить общую методическую особенность реализации всех трех функ-
циональных блоков подобных моделей, а именно — широкое использование методов, 
так или иначе связанных с определенными классами алгоритмов ИИ.

Результаты и выводы

Основные выводы проведенного в работе анализа можно кратко сформулировать 
следующим образом.

1.  Ключевым условием достижения стратегических целей развития России яв-
ляется разработка и реализация цифровых платформ управления сложными соци-
ально-экономическими системами, основанными на их цифровой трансформации, 
прежде всего, на региональном уровне. В свою очередь, цифровая трансформация 
систем обусловлена необходимостью создания их цифровых портретов (ЦП), что 
является многоаспектной и многоэтапной задачей, поэтому предметом настоящей 
работы стал анализ различных информационно-технологических и математических 
подходов для различных этапов ее решения, оптимальных, прежде всего, с точки 
зрения наличия исходных статистических данных, характеризующих социально-
экономические процессы в регионах.

2. Обширность исходного массива региональной статистики требует использова-
ния методологии интеллектуального анализа больших данных (Data Mining), сочета-
ющей экспертно-теоретические и математические аналитические методы, прежде 
всего, алгоритмы искусственного интеллекта (ИИ). Однако данные региональной 
статистики обладают структурной спецификой, связанной с большим количеством 
различного типа показателей, характеризующих региональную систему в целом, при 
достаточно малом объеме актуальных данных по каждому отдельному показателю, 
что исключает применение алгоритмов ИИ на основе технологий ИНС.

3.  Обоснована оптимальность использования алгоритмов ИИ в сочетании с ли-
нейными моделями описания региональных процессов, основанных на классических 
методах математической статистики и индексном представлении анализируемых 
показателей. При этом моделирование процессов использует кластерный подход, 
где каждый кластер связан с множественной регрессионной зависимостью одного 
индикатора от нескольких факторов.

4. Выполнен анализ способов учета корреляции факторов в кластере с помощью 
метода главных компонент (МГК) с использованием модифицированной ковариаци-
онной матрицы факторов и погрешностей парных регрессий индикатор  —  фактор. 
В результате построена эффективная зависимость индикатора от факторов кластера 
в виде линейного разложения с фиксированными коэффициентами, учитывающими 
влияние мультиколлинеарности.

5.  Предложена универсальная экономико-математическая модель управления 
процессами, совместно использующая один из подходов экономического фактор-
ного анализа (метод конечных приращений) и зависимости индикатора от факторов 
в кластерах в виде линейного разложения с фиксированными коэффициентами.

6. Описана методология построения сценарных моделей стратегического управле-
ния на основе принципов конвергенции естественного и искусственного интеллекта. 
Предложен состав необходимых процедур, описаны назначения и характеристики 
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ритмов ИИ.

7. В совокупности представленные результаты демонстрируют реальные возмож-
ности для разработки и практической реализации информационно-технологической 
платформы ЦП социально-экономических систем регионов России как одного из 
необходимых элементов стратегического управления процессами достижения на-
циональных целей их развития.

Заключение

В условиях стремительного развития цифровых технологий, ориентированных 
на решение управленческих задач, стратегически важным является формирова-
ние результативных отношений между субъектами соответствующего направления 
научных исследований и государственными органами, поскольку вклад подобных 
научных разработок в сферу цифровой трансформации государственных систем 
управления становится решающим фактором социального и экономического про-
гресса. В  настоящей работе аргументируется необходимость развития систем 
управления за счет использования новых цифровых методов анализа социально-
экономических процессов, в том числе методов, основанных на алгоритмах ис-
кусственного интеллекта.

Однако в современной практике по-прежнему присутствует заметный разрыв 
между потенциальными возможностями повышения эффективности систем реги-
онального управления за счет внедрения цифровых технологий и объективно до-
стигнутым уровнем практического использования этих технологий. Именно по этой 
причине при обосновании оптимальности использования рассмотренных в работе 
методов и моделей основной акцент сделан на возможности их практического 
применения в реальных системах. Этот акцент указывает на то, что приоритет-
ными факторами, определяющими необходимость модернизации существующих 
систем, должны стать новые возможности цифрового управления, созданные в 
результате соответствующих научных исследований, а не потребности частичного 
усовершенствования существующих управленческих процедур государственного 
администрирования.
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