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Аннотация
Предмет. Технологии  имитационного  моделирования,  основанные  на 
принципах  стохастической  оптимизации,  планирование  инвестиционного 
развития  как  отдельных  инновационно-индустриальных  кластеров,  так  и 
федеральных округов страны.
Цели. Исследование  механизмов  межкластерного  взаимодействия: 
экономико-финансового,  информационного  и  логистического.  Создание  и 
отладка цифрового двойника подобного взаимодействия.
Методология. Применены  выбор  и  корректировка  параметров  цифрового 
двойника,  построение  и  отладка  его  статистической  модели,  отладка 
алгоритма стохастической оптимизации двойника, метод поиска по шаблону.
Результаты. Исследованы  механизмы  межкластерного  взаимодействия, 
создан цифровой двойник.
Выводы. Использование  цифрового  двойника  механизма  межкластерного 
взаимодействия  позволит  избежать  преждевременных  необоснованных 
управленческих  решений  государственного масштаба  в  отношении 
дальнейшего  развития  инновационно-индустриальных  кластеров  и 
смоделировать механизм межкластерного взаимодействия.
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Современные методы управления крупными инновационными системами, такими, 
например, как регион или целый федеральный округ, требуют адаптации к новым 
технологическим  вызовам,  имеющим  глобальный  характер.  Развитие  и  внедрение 
искусственного  интеллекта  является  одной  из  таких  задач  общегосударственного 
масштаба.  Технологии  имитационного  моделирования,  основанные  на  принципах 
стохастической  оптимизации,  могут  дать  существенную  финансовую  пользу
в  планировании  инвестиционного  развития  отдельных  инновационно-
индустриальных  кластеров  и  федеральных  округов  страны,  включающих  в  себя 
подобные  естественные  образования  в  сфере  бизнеса  и  государственного 
управления.

В подобных условиях становится важным исследовать механизмы межкластерного 
взаимодействия  в  рамках  отдельно  взятого  округа  [1].  К  числу  приоритетных 
направлений  данного  взаимодействия  мы  относим  экономико-финансовое, 
информационное  и  логистическое.  Создание  и  отладка  цифрового  двойника 
подобного  взаимодействия  позволили  бы  решать  важные  стратегические  задачи 
государства  без  изначально  рискованных  управленческих  решений.  Напротив, 
применение  таких  цифровых  двойников  дало  бы  возможность  апробации 
государственных  решений  с  помощью  компьютерного  моделирования,  чтобы 
избежать будущих тяжелых последствий принятых ошибочных директив.

Стохастическая оптимизация работы обозначенных цифровых двойников позволила 
бы  заранее  отработать  оптимальные  решения  в  отношении  эволюции  крупных 
инновационных систем, к примеру, федеральных округов страны.

Стохастическая оптимизация — это целый класс алгоритмов оптимизации, которые 
используют  случайность  в  процессе  поиска  оптимального  решения.  Случайность 
может  проявляться  в  разных  сферах.  Обычно  алгоритмы  стохастической 
оптимизации  используют  в  случае,  если  целевая  функция  сложная, 
многоэкстремальная, с разрывами, с помехами (шумом) и т.д.

В  настоящее  время  существует  множество  различных  подходов  стохастической 
оптимизации.  К  примеру,  О.А. Измакова  [2]  в  своей  работе  описала  два  новых 
алгоритма  задачи  самообучения,  принадлежащих классу  рандомизированных 
алгоритмов стохастической аппроксимации. В качестве примера рассмотрена задача 
обучения  нейронной  сети  Хебба—Хопфилда  и  предложен  метод  ее  решения, 
основанный на вариационном подходе.

Ученый  Л. Сакалаускас  [3]  рассмотрел  метод  нелинейной  стохастической 
оптимизации  сериями  выборок  Монте-Карло,  предложил  процедуру  останова 
алгоритма,  которая  основана  на  проверке  статистической  гипотезы  равенства 
градиента целевой функции нулю и оценке ее доверительного интервала.
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Исследователь С.С. Сысоев [4] для рандомизированного алгоритма стохастической 
оптимизации  ослабил  условия  состоятельности  его  оценок,  рассмотрел  порядки 
точности  при  конечном  числе  наблюдений,  а  также  предложил  новую  схему 
реализации данного алгоритма на квантовых компьютерах.

Авторы  А.В. Гасников,  П.Е. Двуреченский  и  Ю.Е. Нестеров  [5]  предприняли 
попытку описать современное состояние методов проекции градиента (в том числе 
прямых  методов  и  методов  покомпонентного  спуска)  решения  задач  выпуклой 
стохастической  оптимизации  с  неточным  оракулом  (неточность  неслучайной 
природы), выдающим стохастический субградиент.

В  качестве  основного  метода  стохастической  оптимизации,  который  будет 
применяться  в  настоящем  исследовании,  рассмотрим  метод  поиска  по  шаблону 
(Pattern  Search,  Direct  Search).  Прямой  поиск  (поиск  по  шаблону)  —  это  метод 
решения  задач  оптимизации,  не  требующий  никакой  информации  о  градиенте 
целевой функции. В отличие от более традиционных методов оптимизации, которые 
используют информацию о градиенте или более высоких производных для поиска 
оптимальной  точки,  алгоритм  прямого  поиска  ищет  множество  точек  вокруг 
текущей  точки,  ищущей  точку,  где  значение  целевой  функции  ниже  значения  в 
текущей  точке.  Прямой  поиск  можно  использовать  для  решения  проблем,  для 
которых  целевая  функция не  является  дифференцируемой  или  даже  не  является 
непрерывной [6—8].

Данный  метод  изначально  предложили  Р. Хук  и  Т.А. Дживз  [9]  для  решения 
численных и статистических проблем.

Ученый  М.Дж.Д. Пауэлл  [10] привел  некоторые  примеры  для  дифференцируемых 
функций трех переменных, имеющих такое свойство, что если они обрабатываются 
алгоритмом  минимизации,  который  ищет  вдоль  направлений  координат 
последовательно,  то  путь  поиска  стремится  к  замкнутому  контуру.  В  этом  цикле  
градиент  целевой  функции  ограничен  нулем.  Он  обсудил  актуальность  этих 
примеров для проблемы доказательства общих теорем сходимости для алгоритмов 
минимизации, которые используют направления поиска.

Исследователь  У.К. Давидон  [11]  в  своей  работе,  посвященной  минимизации 
переменной  метрики,  предложил  метод  определения  численно  локальных 
минимумов  дифференцируемых  функций  нескольких  переменных.  В  процессе 
определения  местоположения  каждого  минимума  он  определял  матрицу,  которая 
характеризует поведение функции относительно минимума. Для области, в которой 
функция квадратично зависит от переменных, требовалось не более N итераций, где 
N —  число  переменных.  При  подходящем  выборе  исходных  значений  и  без 
модификации  процедуры  линейные  ограничения  могли  быть  наложены  на 
переменные.

Автор  К.И.М. МакКиннон  [12]  проанализировал  поведение  симплексного  метода 
Нелдера—Мида для семейства примеров, которые вызывают сходимость метода к 
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нестационарной  точке.  Во  всех  примерах  использовались  непрерывные  функции 
двух  переменных.  Семейство  функций  содержало  строго  выпуклые  функции  с 
тремя непрерывными производными. Во всех примерах способ повторно применяет 
этап  внутреннего  сжатия,  при  этом  лучшая  вершина  остается  фиксированной. 
Симплексы  имеют  тенденцию  к  прямой  линии,  которая  ортогональна  наиболее 
крутому направлению спуска. Показано, что такое поведение не может происходить 
для функций с более чем тремя непрерывными производными.

Ученый  В.Дж. Торкзон  [13]  ввела  абстрактное  определение  методов  поиска 
шаблона  для  решения  нелинейных  задач  оптимизации  без  ограничений.  Ее 
определение  объединяет  важный  набор  методов  оптимизации,  которые  ни 
вычислительные, ни явно аппроксимирующие производные. Она использовала свою 
характеристику  методов  поиска  моделей  для  создания  теории  глобальной 
конвергенции,  которая  не  обеспечивает  реализацию  понятия  достаточного 
уменьшения. Такой анализ возможен, потому что итерации метода поиска шаблона 
лежат  на  масштабированной,  преобразованной  целочисленной  решетке.  Это 
позволяет ослабить классические требования по приему шага за счет более сильных  
условий по форме шага и все же гарантировать глобальное приближение.

Исследователи  Е.Д. Долан,  Р.М. Льюис  и  В.Дж. Торкзон  [14]  изучили  свойства 
локальной  сходимости  методов  поиска  шаблонов,  дополняя  ранее  установленные 
свойства глобальной сходимости для этого класса алгоритмов. Они показывали, что 
параметр управления длиной шага, который появляется в определении алгоритмов 
поиска  шаблона,  обеспечивает  надежную  асимптотическую  меру  статичности 
первого  порядка.  Это  дает  аналитическое  обоснование  традиционного  критерия 
остановки  для  методов  поиска  шаблонов.  На  основании  использования  этого 
показателя  статичности  первого  порядка  пересматриваются  глобальные  свойства 
сходимости  поиска  по  шаблону  и  анализируется  поведение  поиска  по  шаблону  в  
окрестности изолированного локального минимизатора.

Авторы  Ч. Одет  и  Дж.Е. Дэннис  [15]  предложили  новый  анализ  сходимости  для 
класса  методов поиска обобщенных шаблонов Р.М. Льюис  и В.Дж. Торкзон  (GPS) 
для  оптимизации  без  ограничений  и  с  линейными  ограничениями.  Этот  анализ 
необходим,  чтобы  понять  успешное  поведение  алгоритма  согласно  гипотезам, 
которые  подтверждаются  многими  практическими  задачами.  В  частности,  даже 
если  целевая  функция  является  разрывной  или  расширенной,  методы  находят 
предельную точку с некоторыми минимизирующими свойствами. Простые примеры 
показали, что сила условий оптимальности в предельной точке зависит не только от  
алгоритма, но и от используемых им направлений и от гладкости целевой функции в 
рассматриваемой  предельной  точке.  Вклад  этого  документа  состоит  в  том,  чтобы  
предоставить  простой  анализ  сходимости,  который  дает  подробные  сведения  о 
соотношении  условий  оптимальности  к  объективным  свойствам  гладкости  и  к 
определяющим направлениям для алгоритма.

Ученые Т.Г. Колда, Р.М. Льюис и В. Торкзон [16] в 2003 г. провели обзор методов 
прямого  поиска,  который  начинается  с  краткого  обобщения  истории  методов 
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прямого  поиска  и  рассмотрения  особых  свойств  задач,  для  которых  они  хорошо 
подходят.  Затем  авторы  переходят  к  широкому  классу  методов,  для  которых 
обеспечивается  объединяющая  основа,  дающая  различные  результаты 
конвергенции.  Лежащие  в  основе  принципы  позволяют  обобщению  обрабатывать 
связанные ограничения и линейные ограничения. Также обсуждаются расширения 
задач с нелинейными ограничениями.

Исследователи  Р.М. Льюис,  А. Шеферд  и  В. Торкзон  [17]  изучили  реализацию 
метода поиска без производных генерирующих наборов для линейно ограниченной 
минимизации  без допущения неразрешимости ограничений. Гарантии сходимости 
для  генерации  методов  поиска  набора  требуют,  чтобы  набор  направлений  поиска 
обладал  определенными  геометрическими  свойствами,  которые  позволяют  ему 
аппроксимировать возможную область вблизи текущей итерации. В жестком случае 
вычисление направлений поиска соответствует нахождению крайних лучей конуса с 
деформирующей  вершиной  у  истока,  что  является  сложной  задачей.  Авторы 
исследовали,  как  современные  методы  вычислительной  геометрии  позволяют 
решить эту проблему в связи с созданием набора поиска. Кроме того, ими изучен 
ряд  других  практических  вопросов  реализации  алгоритма,  таких  как  тщательное 
рассмотрение  ограничений  на  равенство  и  желательность  расширения  набора 
направлений  поиска  за  пределы  теоретически  минимального  набора. 
Проиллюстрировано поведение реализации по нескольким задачам из набора тестов 
CUTEr.  Она  была  успешной  в  задачах  с  несколькими  сотнями  переменных  при 
линейных ограничениях.

Авторы  Ч. Одет  и  Дж. Дэннис  [18]  рассмотрели  проблему  минимизации 
несимметричной  функции  при  общих  несимметричных  ограничениях,  когда  нет 
доступных  производных  целевых  или  ограничительных  функций.  Они  ввели 
сетчатый  адаптивный  прямой  поиск  (MADS)  класса  алгоритмов,  который 
расширяет  класс  обобщенного  поиска  шаблонов  (GPS),  таким  образом  авторы 
обеспечили локальное исследование, называемое опрос, в асимптотически плотном 
наборе  направлений  в  пространстве  оптимизационных  переменных.  Это  означает, 
что  при  определенной  гипотезе,  включая  слабую  квалификацию  ограничения, 
MADS  может  лечить  ограничения  с  помощью  крайнего  барьерного  подхода, 
устанавливая  цель  до  бесконечности  для  бесконечных  точек  и  рассматривая 
проблему  как  неограниченную.  Главным  результатом  сходимости  GPS  является 
определение  предельных  точек  x̂ ,  где  обобщенные  производные  Кларка 
являются  неонегативными  в  конечном  наборе  направлений, называемых 
направлениями  уточнения.  Хотя  в  неограниченном  случае  неотрицательные 
комбинации этих  направлений охватывают  все пространство, тот факт, что  может 
быть  только  финально  много  направлений  уточнения  GPS,  ограничивает  строгое 
обоснование барьерного подхода к финально многим линейным ограничениям для 
GPS.  Главный  результат  этой  работы  состоит  в  том,  что  общий  каркас  MADS 
является  достаточно  гибким,  чтобы  позволить  генерировать  асимптотически 
плотный  набор  направлений  рафинирования,  вдоль  которых  производные  Кларка 
являются  неонегативными.  Авторы  предложили  пример  MADS,  для  которого 
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направления  рафинирования  являются  плотными  в  гипертоническом  конусе  при 
x̂  с  вероятностью  1  всякий  раз,  когда  итерации,  связанные  с  направлениями  

рафинирования сходятся к одному x̂ .  Экземпляр MADS сравнивается с версиями 
GPS на  некоторых  тестовых  проблемах.  Также  проиллюстрировано  ограничение 
авторских результатов примерами.

Ученые  М.А. Абрамсон  и  др.  [19]  ввели  новый  способ  выбора  направлений  для 
сетчатого адаптивного класса прямого поиска (MADS) алгоритмов. Преимущества 
этого нового экземпляра OrthoMADS заключаются в том, что направления опроса  
выбираются  детерминированно,  это  гарантирует,  что  результаты  данного  прогона 
повторяются  и  что  они  ортогональны  друг  другу,  такая  ситуация  дает  выпуклые 
конусы пропущенных направлений  при  каждой  итерации,  которые  минимальны  в 
разумной мере. Результаты сходимости для OrthoMADS следуют непосредственно 
из  уже  опубликованных  для  MADS,  и  они  держатся  детерминированно,  а  не  с 
вероятностью  один,  как  в  случае  LtMADS,  то  есть  первого  экземпляра  MADS. 
Первоначальные численные результаты весьма хороши как для гладких, так и для 
негладких, а также ограниченных и неограниченных задач.

Наконец,  отдельный  практический  интерес  представляет  работа  А. Хендры  и 
С. Адинугрохо  [20]  в  области  технологий  энергетики  и  автоматизации,  основной 
темой  которой  является  оптимизация  «Контроль  за  прогнозом  модели»  (Model 
Prediction Control, MPC). MPC использует  множество  параметров, и  некоторые из 
них могут быть настроены автоматически с помощью числовой оптимизации. Эти  
параметры интересуют исследователей, так как точно настроенные параметры дают  
надежный  и  стабильный  MPC.  Существует  множество  методов  и  алгоритмов, 
которые  могут  быть  использованы  для  численной  оптимизации,  и  целью  работы 
является  предоставление  эталона  для  некоторых  методов  и  алгоритмов  с  точки 
зрения скорости и результата.

Представим  модель  стохастической  оптимизации  экономико-финансового, 
информационного  и  логистического  межкластерного  взаимодействия  в  рамках 
отдельно взятого федерального округа на рис. 1.

Как  видно  на  рис.  1,  модель  основана  на  идее  создания  и  отладки  цифрового 
двойника механизма указанных видов взаимодействия. Поясним подробнее, как эти 
виды взаимодействия связаны между собой в данном цифровом двойнике. Для этого 
перейдем к описанию этапов реализации модели.

Этап  1  —  выбор  и  корректировка  необходимых  параметров  цифрового  

двойника. Эффективность  межкластерного  взаимодействия  лучше  всего  отражает 
естественный  прирост  населения  (y)  в  анализируемых  регионах,  в  которых 
расположены  соответствующие  инновационно-индустриальные  кластеры.  Однако 
прирост населения необходимо поставить в зависимость от таких факторов модели 
цифрового  двойника,  какие  отражали  бы  в  достаточной  мере  направления 
межкластерного  взаимодействия,  к  числу  которых  относятся  экономико-
финансовое, информационное и логистическое виды взаимодействия. К подобным 
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факторам мы относим среднедушевые денежные доходы населения (в месяц) (x1), 
инвестиции  в  основной  капитал  (x2)  и  экспорт  минус  импорт  (x3). 
Перераспределение  величины  данных  показателей  со  стороны  государства  и 
бизнеса внутри конкретного федерального округа между регионами, где находятся 
кластеры,  совершенно  очевидно  отражает  их  экономико-финансовое 
взаимодействие.  Кроме  того,  перераспределение  инвестиций  в  основной  капитал 
естественным образом происходит из информационного взаимодействия кластеров. 
К  тому  же  если  среднедушевые  доходы  населения  в  одном  регионе  выше,  чем  в 
другом, то это приведет к миграции рабочей силы и интеллектуального капитала в 
лице  необходимых  специалистов  между  регионами.  Следовательно,  это  тоже 
является  следствием  информационного  взаимодействия  кластеров  между  собой. 
Наконец,  логистическое  взаимодействие  кластеров  также  отражает  процессы 
миграции  капитала  и  квалифицированных  кадров  между  соответствующими 
регионами федерального округа, что, кроме всего прочего, находит отражение и в 
показателе экспорта минус импорт.

В результате  будем анализировать функцию трех  переменных  y =  f (x1,  x2,  x3) для 
планирования перераспределения перечисленных ресурсов со стороны государства 
во  взаимодействии с бизнесом для увеличения  естественного прироста  населения  
федерального округа.

Этап 2 — построение и отладка статистической модели цифрового двойника. 

Здесь  мы  будем  использовать  модель  множественной  нелинейной  регрессии, 
причем  такую,  которая  будет  наиболее  качественной  по  необходимым 
статистическим  параметрам и не будет противоречить логике, поскольку  в любом 
анализе необходимо руководствоваться здравым смыслом (А. Дамодоран [21]).

Этап  3  —  отладка  алгоритма  стохастической  оптимизации  цифрового  

двойника. Основная  идея  данного  алгоритма  заключается  в  том,  что  ищется 
глобальное  наибольшее  значение  функции  многих  переменных  на  заданном 
сегменте  при наличии стохастической  неопределенности  в целевой  функции. 
В  качестве  целевой  функции  берется  та  регрессия,  которая  наиболее  оправдана  с 
позиции эконометрики и не противоречит здравому смыслу аналитика. Однако при 
этом могут получиться другие регрессионные зависимости, которые будут не хуже 
целевой  функции  с  позиции  качества  статистической  модели.  Их  следует 
рассматривать как элементы шума для исследуемой целевой функции.

После  этого  определяется примерная величина данного шума, и целевая  функция  
оптимизируется в глобальном смысле с учетом шума. Для этого будем использовать 
алгоритм поиска по шаблону (Pattern Search, Direct Search). Однако его стандартные 
настройки  могут  не  позволить  найти  глобальное  наибольшее  значение 
стохастической  функции,  то  есть  существует  опасность  «застрять»  в  локальном 
наибольшем  значении  в  процессе  имитационного  моделирования.  Для  решения 
подобной  проблемы  будем  использовать  следующие  дополнительные  настройки 
поиска по шаблону.
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Функции глобальной оптимизации включают в себя три алгоритма прямого поиска 
(поиска по шаблону), называемые алгоритмом поиска обобщенных шаблонов (GPS), 
алгоритмом  поиска  генерирующих  наборов  (GSS)  и  алгоритмом  ячеистого 
адаптивного  поиска  (MADS).  Все  они  представляют  собой  алгоритмы  поиска 
шаблонов,  которые  вычисляют  последовательность  точек,  приближающихся  к 
оптимальной  точке.  На  каждом  шаге  алгоритм  ищет  набор  точек,  называемый 
сеткой, вокруг текущей точки, вычисленной на предыдущем шаге алгоритма. Сетка 
формируется  путем  добавления  текущей  точки  к  скалярному  множеству  набора 
векторов,  называемого  массивом.  Если  алгоритм  поиска шаблона находит  точку  в 
сетке, которая улучшает целевую функцию в текущей точке, новая точка становится 
текущей на следующем шаге алгоритма.

Алгоритм  GPS использует  векторы  фиксированного  направления.  Алгоритм  GSS 
идентичен  алгоритму  GPS, за  исключением  случаев,  когда  существуют  линейные 
ограничения,  и  когда  текущая  точка  находится  вблизи  границы  линейного 
ограничения.  Алгоритм  MADS  использует  случайный  выбор  векторов  для  
определения сетки.

Рассмотрим  процесс  создания  и  отладки  цифрового  двойника  механизма 
межкластерного  взаимодействия  на  примере  Приволжского  федерального  округа 
(ПФО).

Согласно  перечню,  утвержденному  Правительством  РФ,  в  России  действуют  25 
пилотных  инновационных  территориальных  кластеров  по  регионам  Российской 
Федерации.  Тогда  будем  рассматривать  в  ПФО  только  те  регионы  (области  или 
республики), в которых расположены кластеры из данного перечня (табл. 1).

Этап  1  —  выбор  и  корректировка  необходимых  параметров  цифрового  

двойника. Используя  показатели  «Статистического  обозрения»  Федеральной 
службы  государственной  статистики,  сгруппируем  необходимые  данные  о 
естественном  приросте  населения,  среднедушевых  доходах  населения  (в  месяц), 
инвестициях в основной капитал и об экспорте минус импорт за 10 лет с 2009 по  
2018  г.  При  этом  в  целях  сравнимости  данных  скорректируем  показатели, 
измеряемые  в  рублях  или  долларах,  на  инфляцию  (табл.  2).  Таким  образом, 
получаем данные в ценах 2018 г. в табл. 3.

Этап 2 — построение и отладка статистической модели цифрового двойника. 

Используя данные для восьми регионов ПФО, аналогичные тем, что представлены в 
табл.  3,  в  программе  Statistica  получены  две  наиболее  достоверные  модели 
множественной нелинейной регрессии:

• регрессия 1: y=−290,198+0,036 x2+57,229 √ x1−33,052 √ x2 , R2
=0,6196 ;

• регрессия 2: y=15 283−148 867 881
1
x1

−35√ x2 , R2
=0,6201.

При этом сама программа Statistica отбросила переменную x3 как незначимую.
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Построим  обе  регрессии  в  программе  Matlab  на  одном  графике  (рис.  2). 
Неестественной представляется ситуация для регрессии 2 на нижнем графике, где 
при максимальном доходе населения наибольший прирост населения будет при нуле 
инвестиций в основной капитал. Как известно, без инвестиций в основной капитал 
невозможно развитие инновационно-индустриальных кластеров, что в свою очередь 
приведет  к  падению  производства  и  сокращению  доходов  населения  в  таком 
кластере. Тогда в качестве целевой функции принимаем регрессию 1, а регрессию 2,  
уравнение которой показано на рис. 2, в дальнейшем будем рассматривать как шум.

Этап  3  —  отладка  алгоритма  стохастической  оптимизации  цифрового  

двойника. Чтобы  оценить  более  качественно  примерный  диапазон  шума  (рис.  3), 
вычтем  из  максимального  значения  y шумящей  функции,  то  есть  регрессии  2, 
максимальное значение  y целевой функции, то есть регрессии 1. Их можно найти 
аналитически,  с  помощью  данных,  отмеченных  курсивом  в  табл.  3.  Так,  для 
регрессии 1 получаем, что инвестиции x2 = 0 и доход населения x1,max = 37 914,6 руб., 
тогда ymax = 10 853,2 чел.

Аналогично  для  регрессии  2: инвестиции  x2 = 0 и  доход  населения  x1,max =37 914,6 
руб., тогда ymax = 11 356,6 чел.

Тогда шум составляет разницу:

Δ y=11 356,6−10 853,2=503,4  (чел.) .

Таким образом, имеем задачу нахождения максимального значения стохастической 
функции  y на  заданных  сегментах  ее  аргументов:  x1∈[0 ; 37 914,6]  и 

x2∈[0 ; 736 854,4 ] .

Наибольшее  значение  гладкой  целевой  функции,  то  есть  регрессии  1  без  шума, 
можно  найти  в  программе  Matlab,  если  использовать  прямой  метод  внутренней 
точки  [22].  Результат  для  искомого  максимального  прироста  населения  в  одном 
регионе  (y)  составляет  10 853,2  чел.,  что  отражено  на  рис.  4.  Поскольку  Matlab 
решает  только  задачи  минимизации,  график  целевой  функции  перевернут  и, 
соответственно,  целевая  функция  берется  с  противоположным  знаком.  Решение, 
полученное  прямым  методом  внутренней  точки,  отмечено  на  рис.  4 как  fmincon 
solution.

Наибольшее  значение  стохастической  целевой  функции,  то  есть  регрессии  1  с  
шумом,  можно  попытаться  найти  в  программе  Matlab  с  помощью  как  прямого  
метода внутренней точки (fmincon solution), так и поиска по шаблону (Pattern Search 
solution) (рис. 5). Так, прямой метод внутренней точки дает результат оптимизации 
y = 31,7 чел.,  а  поиск  по  шаблону  —  y = 381,8 чел.,  то  есть  фактически  найдены 
локальные, а не глобальные наибольшие значения функции.

Данную  проблему  можно  решить  с  помощью  настройки  алгоритма  поиска  по 
шаблону,  то есть путем использования в качестве метода  поиска  и метода  опроса  
поиск  обобщенных  шаблонов  (GPS),  поиск  генерирующих  наборов  (GSS)  и 
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ячеистый адаптивный поиск (MADS) (табл. 4). При этом важно, чтобы для методов 
поиска  и  опроса  использовались  разные  настройки.  В  этом  случае  сам  алгоритм 
поиска по шаблону работает более качественно. Кроме того, для всех трех настроек  
GPS, GSS и  MADS будем  использовать  конфигурацию  2N,  а  не  N + 1, так  как  в 
случае 2N перебирается шесть ближайших точек по отношению к предыдущей, а в 
случае N + 1 — только четыре.

В  результате  в  табл.  4 видно,  что  наибольшее  значение  стохастической  целевой 
функции прироста населения в одном регионе (y) наблюдается для метода поиска 
GPS Positive basis 2N и метода последующего опроса GSS Positive basis 2N. В этом 
случае  максимально  достижимый  прирост  населения  составит  11 365  чел.  Это 
несколько больше того, что было получено для функции с шумом, то есть регрессии 
2. Там было 11 356,6 чел. Такое произошло потому, что шум сам по себе шумит. Тем 
не  менее  подобный  максимальный  прирост  населения  в  регионе  возможен  при 
инвестициях  в  основной  капитал  x2 = 0,5  млн  руб.  и  доходах  населения  в  месяц 
x1 = 37 896 руб. (табл. 4).

Важным  результатом  рассмотренной  модели  стохастической  оптимизации 
экономико-финансового,  информационного  и  логистического  межкластерного 
взаимодействия является то, что увеличение инвестиций в основной капитал далеко 
не  всегда  приводит  к  росту  населения  в  регионах  федерального  округа  (рис.  2). 
Население инновационно-индустриальных кластеров интересует прежде всего рост 
его  среднедушевых  доходов.  Это  необходимо  учитывать  при  перераспределении 
инвестиционных  и  человеческих  ресурсов  в  рамках  одного  федерального  округа. 
Временное  сокращение  инвестиций  в  основной  капитал  и  одновременное 
повышение  доходов  населения  в  отдельно  взятом  регионе  одного  федерального 
округа  может  привести  к  более  серьезному  приросту  населения  в  регионе  по  
сравнению  с  ситуацией,  когда  недостаток  доходов  населения  компенсируется 
приростом инвестиций в основной капитал.

Сформулируем  наиболее  значимые  выводы,  полученные  в  результате  

исследования.

1. Стохастическая  оптимизация  работы  цифровых  двойников  межкластерного 
взаимодействия  позволяет  заранее  отработать  оптимальные  решения  в 
отношении эволюции крупных инновационных систем, к примеру, федеральных 
округов страны.

2. Модель стохастической оптимизации экономико-финансового, информационного 
и  логистического  межкластерного  взаимодействия  в  рамках  отдельно  взятого 
федерального  округа  предполагает  в  качестве  основной  наиболее  значительной 
характеристики  успешности  подобного  взаимодействия  естественный  прирост 
населения региона, в котором находится тот или иной кластер.

3. Использование цифрового  двойника механизма межкластерного взаимодействия 
позволит избежать преждевременных необоснованных управленческих решений 
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государственного  масштаба  в  отношении  дальнейшего  развития  инновационно-
индустриальных  кластеров,  расположенных  на  территории  конкретного 
федерального  округа  России,  и,  напротив,  смоделировать  механизм 
межкластерного  взаимодействия  на  компьютере  в  виде  соответствующего 
цифрового двойника. Это даст возможность затем отладить указанный цифровой 
двойник  так,  чтобы  получить  оптимальное  управленческое  решение  в  смысле 
глобальной  стохастической оптимизации, после чего  принять его  на практике  с 
возможностью  планирования  и  корректировки  будущих  государственных 
решений на компьютере с помощью уже отлаженного цифрового двойника.

Таблица 1

Инновационные территориальные кластеры по регионам ПФО

Table 1

Regional innovation clusters by region of the Volga Federal District

Регионы Инновационные кластеры
Нижегородская область Нижегородский индустриальный инновационный кластер в области 

автомобилестроения и нефтехимии
Республика Мордовия Энергоэффективная светотехника и интеллектуальные системы управления 

освещением
Ульяновская область Консорциум «Научно-образовательно-производственный кластер 

«Ульяновск-Авиа»
Ядерно-инновационный кластер г. Димитровграда

Самарская область Инновационный территориальный аэрокосмический кластер
Пермский край Инновационный территориальный кластер ракетного двигателестроения 

«Технополис «Новый Звездный»
Фотоника

Удмуртская Республика Удмуртский машиностроительный кластер
Республика Татарстан Камский инновационный территориально-производственный кластер
Республика Башкортостан Нефтехимический территориальный кластер

Источник: Российская кластерная обсерватория. URL: https://cluster.hse.ru

Source: The Russian cluster observatory data. URL: https://cluster.hse.ru (In Russ.)
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Таблица 2

Годовые темпы инфляции, %

Table 2

Annual inflation rate, percent point

Валюта 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Рубль 8,78 6,1 6,58 6,45 11,36 12,91 5,38 2,52 4,27
Доллар США 1,5 2,96 1,74 1,5 0,76 0,73 2,07 2,11 1,91

Источник: Федеральной службы государственной статистики. URL: https://www.gks.ru

Source: The Federal State Statistics Service data. URL: https://www.gks.ru (In Russ.)

Таблица 3

Данные для построения регрессионной модели в ценах 2018 г. (пример для Татарстана)

Table 3

Data to build a regression model at 2018 values: The case study of Tatarstan
Год Среднедушевые 

денежные доходы 
населения (в месяц), руб.
x1

Инвестиции 
в основной 
капитал, млн руб.
x2

Экспорт минус 
импорт, 
млн долл. США
x3

Естественный 
прирост 
населения, чел.
y

2009 28 782 497 040,8 8 170,6 –1 415
2010 30 792,5 521 763,6 11 221,9 –762
2011 31 867,1 620 525 14 488,8 3 752
2012 35 592 700 725,8 15 484,2 9 023
2013 36 843,6 736 854,4 13 959,5 10 218
2014 37 914,6 690 372,2 11 861,9 9 732
2015 35 513,6 695 245,1 7 452,5 10 416
2016 35 076,3 686 810,8 6 861 10 643
2017 33 673 664 837,7 6 496,5 4 240
2018 33 130 629 731 8 223,7 1 600

Источник: авторская разработка 

Source: Authoring 
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Таблица 4

Лучшие результаты поиска по шаблону

Table 4

Best pattern search results

Метод опроса Полный 
опрос

Метод поиска Полный 
поиск

Значение 
функции 
y, чел.

x1, млн 
руб.

x2, 
руб.

GPS Positive basis 2N on GSS Positive basis 2N on 11 323 37 873 2
GPS Positive basis 2N on MADS Positive basis 2N on 11 313 37 881 1
GSS Positive basis 2N on GPS Positive basis 2N on 11 365 37 896 0,5
GSS Positive basis 2N on MADS Positive basis 2N on 11 317 37 730 0,707
MADS Positive basis 2N on GPS Positive basis 2N on 11 307 37 890 0,004
MADS Positive basis 2N on GSS Positive basis 2N on 11 311 37 888 1,5

Источник: авторская разработка 

Source: Authoring 

Рисунок 1

Модель стохастической оптимизации межкластерного взаимодействия

Figure 1

A stochastic optimization model of inter-cluster cooperation

Источник: авторская разработка 

Source: Authoring 
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Рисунок 2

Графики двух регрессий для восьми регионов Приволжского федерального округа 
с кластерами

Figure 2

The two-regression graphs for the Volga Federal District eight regions with clusters

Источник: авторская разработка 

Source: Authoring 
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Рисунок 3

Максимальные значения графиков двух регрессий для восьми регионов Приволжского 
федерального округа с кластерами

Figure 3

The two-regression high graphs for the Volga Federal District eight regions with clusters

Источник: авторская разработка 

Source: Authoring 
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Рисунок 4

Поиск наименьшего значения гладкой целевой функции

Figure 4

Finding the least value of smooth objective function

Источник: авторская разработка 

Source: Authoring 
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Рисунок 5

Поиск наименьшего значения стохастической целевой функции

Figure 5

Finding the least value of stochastic objective function

Источник: авторская разработка 

Source: Authoring 
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Abstract
Subject. This  article  deals  with  the  simulation  technologies  based  on  the 
principles of stochastic  optimization.  They can bring a  significant  financial 
effect in the planning of investment development of both individual innovation 
and industrial clusters and federal districts of the country.
Objectives. The article  aims to  investigate  the mechanisms of  inter-cluster 
cooperation within a single district.
Methods. For the analysis, we used a stochastic optimization model in view of 
economic, financial, information, and logistics inter-cluster cooperation within 
a single federal district.
Results. The considered stochastic optimization model of economic, financial, 
information, and logistics inter-cluster cooperation shows that the increase in 
fixed  investment  does  not  always  cause  population  growth  in  the  federal 
district regions.
Conclusions. The use of a digital twin mechanism of inter-cluster cooperation 
can help avoid premature unreasonable public policy management decisions 
regarding the further development of innovation and industrial clusters.
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