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аграрно-экономических критериев  1

аннотация. разнообразие природно-климатических и экономических условий российских 
регионов предполагает широкий диапазон методологических подходов к их классификации. 
Одновременно усложняется задача абстрагирования исследования для любой отрасли народного хо-
зяйства. эффективная кластеризация важна также в процессе формирования и реализации аграрно-
экономической политики. в работе изучены возможности базовой аграрно-экономической регио-
нальной кластеризации на основе временных рядов основных экономических показателей и по-
казателей развития сельского хозяйства. новизна предлагаемого подхода заключается в методике 
динамического сегментирования, которая позволяет наблюдать и прогнозировать направление из-
менений в мезоэкономических пропорциях. на основе официальных данных государственной стати-
стики сформированы группы показателей по производственному, производственно-институциональ-
ному и производственно-структурному критериям. в качестве основного метода исследования вы-
бран метод кластеризации «k-среднее». на основе трех смоделированных региональных сегментов 
рассчитаны средние значения по исходным признакам. сегменты классифицированы с позиций по-
лученных характеристик. Отдельно рассмотрены субъекты-выбросы, далеко отстоящие от основных 
массивов данных. Полученные результаты подтвердили широкое пространственное распределение 
регионов, входящих в определенные аграрно-экономические сегменты. Данная классификация бу-
дет полезна при обосновании направлений и выборе инструментов аграрно-экономической поли-
тики, стратегии создания производственных кластеров, а также при планировании работы региональ-
ного агробизнеса, устранении существующих диспропорций в его развитии. в качестве дальнейшего 
совершенствования методологии аграрно-экономической сегментации в динамике предложено рас-
ширить анализ с помощью изменения изучаемого временного интервала, роста количества включа-
емых в модель факторов и их взаимодействий, введения новых алгоритмов кластеризации. Данную 
модель можно дополнительно применять для получения прогнозов структурных изменений и дина-
мики производства.
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Clustering of Regions Using Basic Agricultural and Economic Criteria
Abstract. The diversity of natural, climatic, and economic conditions of Russian regions implies a wide 

range of approaches to their classification. Simultaneously, the task of creating an abstract methodology 
for any branch of the national economy becomes more complicated. Effective clustering plays an important 
role in the establishment and implementation of agricultural and economic policies. The paper explores 
the potential of basic agricultural and economic regional clustering based on time series of main eco-
nomic and agricultural development indicators. The dynamic segmentation technique was applied in order 
to monitor and predict the direction of meso-economic changes. Official Russian statistics were analysed 
to identify groups of indicators on production, production and institutional, and production and structural 
criteria. The k-means clustering algorithm was chosen as the key research method. Based on the three 
simulated regional segments, baseline average values were calculated. Then, the segments were classi-
fied according to the obtained characteristics. The outliers, significantly differing from the main data sets, 
were considered separately. The findings confirmed a wide spatial distribution of regions included in cer-
tain agricultural and economic segments. The presented classification can be applied to justify the direc-
tions and choice of instruments of agricultural and economic policy and a strategy for creating production 
clusters. Moreover, it can be used to plan the activities of regional agri-businesses and reduce their devel-
opment imbalances. To improve the dynamic segmentation technique in the field of agricultural and eco-
nomic development, the analysis can be expanded by changing the examined time interval, increasing the 
number of factors included in the model and their interactions, and introducing new clustering algorithms. 
Additionally, this model can be used to forecast structural changes and production dynamics.
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Введение

Региональное экономическое развитие 
связно с решением широкого круга вопро-
сов. В качестве одной из актуальных задач 
в Стратегии пространственного развития РФ 1 
заявлено обеспечение условий для развития 
производств в отраслях перспективных эконо-
мических специализаций и центрах экономиче-
ского роста в субъектах Российской Федерации. 
Также необходимо усиление межрегиональ-
ного сотрудничества и координации социаль-
но-экономического развития в рамках макро-
регионов. Системная сложность решаемых про-
блем, в свою очередь, требует серьезного науч-
ного подхода. Так, исследователи, анализируя 
Стратегию, указывают на то, что она не содер-
жит четкого целеполагания и достаточного ин-
струментария, соответствующего масштабным 
задачам (Бухвальд & Кольчугина, 2019).

Важным инструментом для развития от-
раслевой специализации и создания точек 
роста является организация производствен-

1 Стратегия утверждена распоряжением Правительства 
Российской Федерации от 13 февр. 2019 г. № 207-р. URL: 
https://www.economy.gov.ru/ (дата обращения 20.02.2021).

ных, научных, логистических и иных класте-
ров. Однако организация подобных структур 
«в поле» должна базироваться на прочном на-
учно-экономическом фундаменте. Более того, 
кластеры должны создаваться не директивно, 
на пустом месте, а на основе имеющейся эко-
номической активности в региональных эко-
номических системах (Колмаков и др., 2019).

В России проблема регионально-отрасле-
вого развития усложняется обширностью тер-
риторий, разнообразием природно-климати-
ческих условий и неравномерностью развития 
субъектов. Особенно это актуально для оте- 
чественного агропромышленного комплекса. 
Специалистами подчеркивается (Самыгин, 
2020), что используемые модели развития 
сельского хозяйства региона должны быть ре-
левантными стоящим перед ними задачам, 
а они различны в разных экономических си-
стемах и отраслях. Дополнительно необходим 
анализ и прогноз развития межрегиональных 
воспроизводственных и отраслевых пропор-
ций. В практическом ключе здесь могут ис-
пользоваться разнообразные классифициру-
ющие методы исследования, в том числе с ис-
пользованием алгоритмов кластеризации.
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Таким образом, основной целью работы яв-
ляется проверка гипотезы о возможности ба-
зовой аграрно-экономической региональной 
кластеризации на основе временных рядов. 
Новизна предлагаемого подхода заключается, 
прежде всего, в динамическом анализе регио-
нальных мезоэкономических сегментов, с по-
мощью которого можно наблюдать и прогно-
зировать направление изменений в пропор-
циях исследуемых факторов модели. Процесс 
легко масштабируется путем добавления до-
полнительных переменных и расширения вре-
менного отрезка исследования.

Научно-практическая значимость связана 
с обоснованием направлений и выбором ин-
струментов аграрно-экономической политики, 
общей политики развития регионов, страте-
гии создания отраслевых кластеров, а также 
с планированием работы регионального 
агробизнеса. 

Концептуальные подходы 
к сегментированию регионов

Прежде всего, необходимо определиться 
с используемыми многозначными терми-
нами. С одной стороны, кластеры (сегменты) — 
это результат разбиения множества объектов 
на группы, называемые кластерами, или сег-
ментами. Задача кластеризации, или сегмен-
тирования относится к широкому классу клас-
сификационных задач машинного обучения. 
С другой стороны, кластерами (комплексами) 
называется сконцентрированная на некоторой 
территории группа взаимосвязанных пред-
приятий, организаций, инфраструктурных 
проектов и т. п. 

В работе термин «сегменты» применяется 
для результатов применения алгоритмов кла-
стеризации, дальнейшей классификации дан-
ных, чтобы в смысловом плане отделить их 
от «физических» кластеров. Классифицировать 
совокупности объектов можно с двух основ-
ных позиций: по самим элементам выборки 
или объектам (собственно кластеризация 
или сегментирование) и по присущим им при-
знаками или факторам (уменьшение размер-
ности). Также можно сочетать эти два направ-
ления классификации.

В Российской Федерации на официальном 
уровне имеются определенные региональные 
группы. Федеральные округа не являются субъ-
ектами РФ, но при этом представляют пример 
сегментирования для облегчения администри-
рования. Макрорегионы, образованные в 2019 г. 
согласно Стратегии пространственного разви-
тия России, несут уже экономический смысл.

Традиционно в аграрной сфере было при-
нято районирование на основе природно-кли-
матических условий. С развитием техники 
и технологии эти условия снижают свое зна-
чение, и на первое место выходят социально-
экономические факторы. Еще во второй поло-
вине XX в. отечественными учеными прово-
дилась серьезная работа с целью преодолеть 
природно-климатический императив в зони-
ровании сельскохозяйственного производ-
ства. В 1980-х гг. на основе системы использо-
вания земли были выделены десятки различ-
ных типов регионов как внутри страны, так 
и в мире (Наумов, 2015). Были составлены под-
робные карты атласа «Сельскохозяйственное 
районирование».

На современном этапе произошли и про-
должают происходить коренные изменения 
в отечественной социально-экономической 
системе. Меняются технологический уклад, си-
стема управления и политика, воспроизвод-
ственные пропорции отраслей и регионов. 
Обновляется и расширяется теоретико-мето-
дологическое поле для новых исследований.

Современное сельскохозяйственное райо-
нирование 1 учитывает преобладающие виды 
продукции в крупных и средних сельскохо-
зяйственных организациях, соотношение ти-
пов хозяйств и количество скота на одно до-
мохозяйство населения. Здесь предлагаются 
следующие типы сельского хозяйства: при-
городный, животноводческий и животновод-
ческо-земледельческий, интенсивные зем-
ледельческо-животноводческий и специали-
зированный земледельческий, экстенсивные 
земледельческо-животноводческий равнин-
ный и животноводческий пастбищный, част-
ное хозяйство и северное оленеводство. 
Границы типовых районов не совпадают с ад-
министративными границами региональных 
единиц.

Существуют разные подходы к сегменти-
рованию региональных субъектов на основе 
их экономической специфики. Например, де-
лается акцент на показатели качества жизни 
и населения (Локосов др., 2019). Другие иссле-
дователи в рамках развития конкретной от-
расли (Колмаков и др., 2019) предлагают из-
мерять тесноту конкурентного поля, основан-
ную на показателях долей региона в валовой 
добавленной стоимости соответствующей от-
расли и отрасли в ВРП региона, включая коли-

1 Сельскохозяйственное районирование. Национальный 
Атлас России. URL: https://nationalatlas.ru/tom3/346-349.
html (дата обращения: 25.05.2021).
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чество регионов с преобладающей отраслью. 
Уровень региональных экономических резер-
вов является движущей силой для региональ-
ных интеграционных процессов (Мельникова, 
2018). Также широко используются смешан-
ные подходы, где экономические показатели 
агробизнеса увязываются с пространствен-
ным расположением предприятий и особен-
ностями почвы. На основе различных набо-
ров факторов и с учетом поставленных управ-
ленческих задач (Риццо и др., 2014) сегменти-
руется агарный ландшафт с использованием 
переменных геологии, морфологии, почвен-
ного покрова, типа террас и близости к доро-
гам. Также для анализа аграрных ландшаф-
тов применяются более сложные модели, на-
пример с учетом многомерных распределен-
ных в пространстве данных (Castrignano & 
Benedetto, 2010) (Williams & Hargrove, 2008), 
используется визуальный анализ NDVI 1 и ему 
подобные инструменты. Возможности класте-
ризации могут также учитывать институцио-
нальную составляющую агробизнеса, напри-
мер сегментацию по типам хозяйств внутри 
сельскохозяйственных зон и т. п. (Christen & 
Anderson, 2013). Вместе с тем остается акту-
альной общая кластеризация регионов на ос-
нове базовых аграрно-экономических крите-
риев, в пределах существующих администра-
тивных границ.

Методы и исходные данные

Совокупность основных исходных дан-
ных приведена в таблице 1. После определен-

1 англ. Normalized difference vegetation index — нормализо-
ванный относительный вегетационный индекс.

ных преобразований их можно использовать 
для построения модели.

Одним из достаточно простых, но одно-
временно и достаточно эффективных мето-
дов кластеризации является метод на основе 
алгоритма «k-средние» (англ. k-means). Он от-
носится к методам машинного обучения «без 
учителя» (англ. unsupervised), то есть не тре-
бует заранее размеченных данных. Похожие 
приемы можно использовать в агробизнесе, 
например, для предсказания объемов уро-
жая (вместе с иерархической кластеризацией) 
(Verma et al., 2016), его физического распреде-
ления (Bhatnagar et al., 2019) (Vandana & Kumar, 
2019). Конкретный алгоритм может сочетаться 
с разными инструментами первичной транс-
формации и другими методами анализа дан-
ных (Gudavalli et al., 2017), включая простран-
ственные признаки (Raveendran & Sofronov, 
2021).

На рисунках 1 и 2 схематично изображена 
предлагаемая методика исследования в двух 
вариантах — узком и расширенном. Первый 
вариант предполагает более простое модели-
рование и учитывает полный набор факто-
ров только в «центральном периоде». Периоды 
до и после центрального включают исключи-
тельно индексы производства продукции сель-
ского хозяйства (ИПП с/х).

Второй вариант (рис. 2) позволяет более 
точно изучить динамику сегментов на протя-
жении нескольких периодов, однако требует 
дополнительных усилий для анализа взаимо- 
связей, а также больших вычислительных мощ-
ностей и времени.

В работе применялась частичная динамиче-
ская сегментация.

2017

ИПП с/х

2018

Сегментация по 
структурным, 

инстуциональным и 
производственным 

факторам

ИПП с/х

2019

ИПП с/х

Рис. 1. Частичная динамическая сегментация исследования
Fig. 1. Partial dynamic segmentation

2017-> 2018 -> 2019

Сегментация по структурным, инстуциональным и производственным факторам

ИПП с/х

Рис. 2. Полная динамическая сегментация
Fig. 2. Full dynamic segmentation
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Таблица 1
Исходные данные по регионам РФ, %*

Table 1
Baseline data for Russian regions

№ Регион

Индексы произ-
водства продукции 

сельского хозяй-
ства по годам

Доля ВРП 
региона 

в ВВП РФ

Доля регионального 
объема производства 

в национальном объеме 
сельскохозяйственной 

продукции

Доля региональной 
среднегодовой числен-
ность занятых в сель-
ском хозяйстве в наци-
ональной численности2017 2018 2019

1 Белгородская обл. 99,5 104,7 102,5 1,019 0,048 0,019
2 Брянская обл. 106,0 103,1 100,4 0,387 0,016 0,010
3 Владимирская обл. 93,7 101,1 102,6 0,518 0,006 0,007
4 Воронежская обл. 102,8 101,8 107,1 1,110 0,041 0,030
5 Ивановская обл. 98,8 99,5 99 0,233 0,003 0,003
6 Калужская обл. 111,9 110,7 112,8 0,548 0,008 0,005
7 Костромская обл. 93,4 97,9 101 0,212 0,003 0,004
8 Курская обл. 108,5 100,4 107,4 0,504 0,027 0,012
9 Липецкая обл. 105,5 106,7 111,4 0,683 0,022 0,013
10 Московская обл. 95,8 102,5 109,4 4,945 0,020 0,019
11 Орловская обл. 100,9 106,8 108,5 0,271 0,014 0,006
12 Рязанская обл. 106,4 98,6 116,2 0,451 0,011 0,006
13 Смоленская обл. 101,9 106,1 104,9 0,368 0,005 0,005
14 Тамбовская обл. 113,5 100,6 106,5 0,390 0,024 0,022
15 Тверская обл. 100,6 102,9 107,1 0,520 0,007 0,010
16 Тульская обл. 110,2 104,6 115,8 0,749 0,012 0,009
17 Ярославская обл. 96,8 105,7 106 0,660 0,006 0,009
18 г. Москва 94,8 82,5 85,4 21,043 0,001 0,003
… … … … … … … …
79 Сахалинская обл. 107,9 106,3 99,7 1,388 0,0021 0,0033

80 Еврейская авто-
номная обл. 116,1 105 54,6 0,066 0,0011 0,0010

81 Чукотский АО 103,4 94,7 116,2 0,092 0,0002 0,0003

* Источник: рассчитано авторами по данным ФСГС РФ (Официальная статистика. Регионы России. Социально-
экономические показатели. URL: http://www.gks.ru (дата обращения: 21.05.2021)).
Примечание: Тюменская область с включением Ханты-Мансийского автономного округа и Ямало-Ненецкого автоном-
ного округа. Архангельская область с включением Ненецкого автономного округа. Г. Санкт-Петербург не включен в мо-
дель из-за недостатка значимых данных.

Инжиниринг данных и разведочный 
анализ

На основе имеющихся переменных для 81 
субъекта можно сформировать 3 группы новых 
показателей по следующим критериям: P — 
группа производственной динамики; I — про-
изводственно-институциональная группа; S — 
производственно-структурная группа.

В результате, признаками (факторами) мо-
дели кластеризации будут:

1) P1, P2, P3. Динамика производства продук-
ции сельского хозяйства (индексы в сопостави-
мых ценах, % к предыдущему году) по регио-
нам за 2017, 2018, 2019 гг. По сути, это единый 
фактор для модели с разными временными ла-
гами Т - 1, Т и Т + 1.

2) I1. Удельный вес продукции животновод-
ства в продукции сельского хозяйства (в фак-

тических ценах, в % от продукции сельского 
хозяйства всего). Информация по растение-
водству дополнительно не использовалась, 
как избыточная.

3) I2 и I3. Структура продукции сельского хо-
зяйства по категориям хозяйств (организации 
и фермерские хозяйства, в фактических ценах, 
% от всех категорий). Информация по домаш-
ним хозяйствам дополнительно не использо-
валась как избыточная.

4) S1. Коэффициент относительной локали-
зации отрасли:

�агро�прод

прод
1    ,

R
S

R
=                          (1)

где Rагро прод — доля регионального объема про-
изводства сельскохозяйственной продукции 
региона в национальном объеме сельскохозяй-

https://www.economyofregions.org


183Р. Б. Шестаков, Е. И. Ловчикова

Экономика региона, Т. 19, вып. 1 (2023)

ственной продукции, %; Rпрод — валовой регио-
нальный продукт (удельный вес в ВВП), %.

5) S2. Коэффициент подушевого производ-
ства сельхозпродукции:

агро�рег

насел�рег
2    ,

R
S

R
=                           (2)

где Rагро рег — доля сельскохозяйственного про-
изводства региона в ВРП, %; Rнасел рег — доля на-
селения региона в населении страны, %.

6) S3. Коэффициент относительной произ-
водительности отрасли в рамках конкретного 
региона:

агро�прод

агро�труд
3    ,

R
S

R
=                           (3)

где Rагро прод — доля регионального объема про-
изводства сельскохозяйственной продукции 
в национальном объеме сельскохозяйственной 
продукции, %; Rагро труд — доля региональной 
среднегодовой численность занятых в сель-
ском хозяйстве в национальной численности 
занятых в сельском хозяйстве, %.

В целом с учетом отдельных субъектов об-
разуется массив данных размерностью 81 на-
блюдение на 9 факторов (табл. 2).

Данные имеют различные эмпирические 
распределения, далекие от нормального. Наи- 
лучшую нормализацию и центрирование по-
казала трансформация Йео-Джонсона 1. После 
данной трансформации исследуем матрицу 
корреляций на предмет выявления силы ли-
нейной зависимости между признаками 
(табл. 3).

Наибольшая и существенная корреляция 
ожидаемо наблюдается в парах S1–S2, S2–S3, I2–
I3. Снизив размерность данных с помощь ме-
тода главных компонент (PCA), можно заме-
тить первые четыре компоненты, аккумули-
рующие около 80 % дисперсии переменных 
(табл. 4).

Величина коэффициента показывает эф-
фект переменных в компонентах. Так, напри-
мер, в первой компоненте можно выделить 
группу S, во второй — I, а P — в третьей и чет-
вертой компоненте.

Данные уменьшенной размерности можно 
также использовать для кластеризации. 

1 По сравнению с простым логарифмированием или автома-
тической трансформацией Бокса — Кокса, которая требует 
дополнительных преобразований негативных значений.

Таблица 2
Сформированные показатели для модели

Table 2
Indicators established for the model

№ Регион
Группы показателей P, I, S

P1 P2 P3 I1 I2 I3 S1 S2 S3

1 Белгородская область 1,00 1,05 1,03 0,65 0,87 0,04 4,72 4,56 2,59
2 Брянская область 1,06 1,03 1,00 0,57 0,73 0,09 4,11 1,95 1,58
3 Владимирская область 0,94 1,01 1,03 0,60 0,69 0,03 1,07 0,60 0,82
4 Воронежская область 1,03 1,02 1,07 0,38 0,60 0,11 3,69 2,58 1,37
5 Ивановская область 0,99 1,00 0,99 0,62 0,51 0,08 1,29 0,44 0,92
6 Калужская область 1,12 1,11 1,13 0,57 0,65 0,08 1,50 1,19 1,59
7 Костромская область 0,93 0,98 1,01 0,63 0,55 0,04 1,40 0,69 0,79
8 Курская область 1,09 1,00 1,07 0,40 0,79 0,09 5,44 3,64 2,31
9 Липецкая область 1,06 1,07 1,11 0,38 0,75 0,08 3,27 2,86 1,71

10 Московская область 0,96 1,03 1,09 0,52 0,67 0,02 0,41 0,39 1,08
11 Орловская область 1,01 1,07 1,09 0,32 0,75 0,11 4,98 2,68 2,27
12 Рязанская область 1,06 0,99 1,16 0,43 0,66 0,07 2,36 1,40 1,87
13 Смоленская область 1,02 1,06 1,05 0,64 0,63 0,06 1,23 0,70 0,92
14 Тамбовская область 1,14 1,01 1,07 0,44 0,72 0,11 6,10 3,44 1,09
15 Тверская область 1,01 1,03 1,07 0,76 0,69 0,03 1,40 0,84 0,73
16 Тульская область 1,10 1,05 1,16 0,41 0,61 0,12 1,64 1,22 1,44
17 Ярославская область 0,97 1,06 1,06 0,73 0,77 0,02 0,97 0,74 0,74
18 г. Москва 0,95 0,83 0,85 0,17 0,74 0,05 0,01 0,02 0,43
… … … … … … … … … … …
79 Сахалинская область 1,08 1,06 1,00 0,39 0,51 0,14 0,15 0,62 0,63
80 Еврейская автономная обл. 1,16 1,05 0,55 0,19 0,23 0,32 1,64 0,99 1,07
81 Чукотский АО 1,03 0,95 1,16 0,94 0,95 0,01 0,27 0,74 0,72

Источник: сформировано и рассчитано авторами.
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Сопоставим разные алгоритмы кластеризации 
(табл. 5). 

Модель k-средних в исходной размерности 
обладает наибольшей наглядностью и интер-
претируемостью результатов.

Полученные результаты

На рисунке 3 приведено визуальное пред-
ставление сегментов в трехмерном представле-
нии. Помимо прочего, методы кластеризации 

являются хорошим инструментом для опреде-
ления выбросов. Эллипсами обведены точки-
выбросы, которые заметно удалены не только 
от «материнских» сегментов, но и общего кла-
стерного массива. Это — г. Москва (сегмент 
2), Еврейская автономная область (сегмент 1) 
и Псковская область (сегмент 3).

В таблице 6 показано распределение ре-
гиональных субъектов по рассчитанным 
сегментам.

Таблица 3
Матрица линейных корреляций трансформированных данных (корреляция Пирсона)

Table 3
Linear correlation matrix of transformed data (Pearson’s correlation)

Признак P1 P2 P3 I1 I2 I3 S1 S2

P1

P2 -0,15  

P3 -0,02 0,16  

I1 -0,28 0,31 0,04  

I2 -0,08 0,15 0,34 0,12  

I3 0,30 -0,19 -0,26 -0,33 -0,70  

S1 0,16 0,06 0,23 -0,13 0,00 0,32  

S2 0,31 0,05 0,25 -0,13 0,19 0,28 0,86  

S3 0,28 0,09 0,17 -0,16 0,37 0,06 0,48 0,71

Источник составлено автором.
Таблица 4

PCА-анализ нормализованных признаков
Table 4

PCA of normalised data

Компоненты Накопленная 
нагрузка, %

Коэффициенты

P1 P2 P3 I1 I2 I3 S1 S2 S3

1 +31 -0,29 0,01 -0,16 0,20 -0,07 -0,23 -0,50 -0,46 -0,57

2 56 (+25) 0,21 -0,32 -0,37 -0,30 -0,55 0,53 -0,02 -0,19 -0,09

3 69 (+13) -0,31 0,56 -0,05 0,49 -0,39 0,28 0,29 -0,12 0,13

4 78 (+9) -0,46 -0,32 0,66 -0,23 -0,14 0,06 0,24 -0,33 0,00

5 86 (+8) 0,63 0,41 0,55 -0,07 -0,16 0,06 -0,19 -0,20 -0,16

6 93 (+7) 0,34 -0,55 0,11 0,73 -0,04 -0,04 0,08 -0,14 0,11

7 97 (+4) -0,22 -0,10 0,29 0,18 -0,17 0,33 -0,49 0,66 -0,13

8 99 (+2) 0,05 -0,05 0,00 -0,06 -0,63 -0,64 0,22 0,32 -0,16

9 100 (+1) 0,07 -0,02 0,01 0,07 0,24 0,22 0,52 0,19 -0,76

Источник: рассчитано авторами.
Таблица 5

Результат подбора сегментов для разных алгоритмов кластеризации
Table 5

The result of selecting segments for different clustering algorithms
Метод кластеризации Результат

k-средних (K-means) по исходным данным Значимое выделение от 2 до 3 кластеров
k-средних (K-means) по PCA-компонентам Значимое выделение до 2 кластеров
Гауссово смешение по исходным данным Значимое выделение от 22 до 23 кластеров
Гауссово смешение по PCA-компонентам Значимое выделение от 10 до 11 кластеров

Источник: рассчитано авторами.
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Рис. 3. 3D-карта расстояний региональных сегментов на основе k-средних кластеризации (с разных углов обзора) (ис-
точник: составлено авторами)

Fig. 3. 3D distance map of regional segments based on k-means clustering (from different angles)
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После обратной трансформации данных 
проведем группировку по каждому сегменту, 
используя для этого среднее значение факто-
ров (рис. 4).

На рисунке 4 можно особенно выделить 
по производственному критерию третий сег-
мент, имеющий самый большой ежегодный 
прирост производства за рассматриваемый 
период — 3, 5 и 10 % соответственно (в сред-
нем 6 %). Этому же сегменту соответствует са-
мая высокая относительная производитель-
ность труда и подушевое производство сель-
скохозяйственной продукции. Далее со зна-
чением производительности в пределах 0,7 % 
и с небольшой девиацией идет сегмент 2. 
Сегмент 1 показывает здесь больший разброс 
по показателям и в среднем 1,3 % прироста 
производства. 

Рассматривая структурные критерии, можно 
заметить, что второму сегменту соответствует 
наибольшая средняя доля животноводства 
— 61 %. Остальные группы более схожи — 44 
и 49 % соответственно. Локализация произ-
водства максимальна в 3-м сегменте, немного 
ниже — в первом и минимальна во втором.

И, наконец, в соответствии с институцио-
нальным критерием, крупный бизнес (сель-
скохозяйственный организации) преобла-
дает в третьем сегменте. Там же мы наблю-
даем наименьшую концентрацию фермер-

ских хозяйств. Второй и первый сегменты 
близки по доле организаций, но по доле фер-
мерских хозяйств — второй больше прибли-
жен к первому.

Классификационные выводы по региональ-
ным сегментам:

1) сегмент 1 — «фермерский», со средним 
уровнем локализации и роста;

2) сегмент 2 — «средний», с небольшим пре-
обладанием животноводства;

3) сегмент 3 — «аграрный», с ускоренным 
ростом производства и высоким подушевым 
объемом сельскохозяйственной продукции.

Что касается регионов-«выбросов», среди 
них наблюдается большая дифференциация 
(рис. 5).

Наибольшая «масса» по большинству по-
казателей, как видно из диаграммы, прихо-
дится на Псковскую область. Относительная 
локализация и подушевое производство 
здесь наибольшие. Псковскую область можно 
назвать наиболее аграрно развитой среди 
анализируемых. Вместе с тем, Еврейская 
АО активнее использует фермерские хозяй-
ства для производства аграрной продукции. 
Город Москва, очевидно, является преиму-
щественно промышленным регионом, где 
сельское хозяйство не выраженно (скорость 
роста производственных индексов здесь 
отрицательная). 

Таблица 6
Распределение субъектов по сегментам в 2018 г. (в центре динамической сегментации)

Table 6
Distribution of regions by segments in 2018 (dynamic segmentation)

Сегмент Субъекты РФ

1

Тамбовская область, Республика Адыгея, Республика Калмыкия, Республика Крым, 
Краснодарский край, Астраханская область, Волгоградская область, Ростовская область, 
Республика Дагестан, Кабардино-Балкарская Республика, Карачаево-Черкесская Республика, 
Чеченская Республика, Ставропольский край, Республика Башкортостан, Республика Татарстан, 
Оренбургская область, Самарская область, Саратовская область, Ульяновская область, Курганская 
область, Республика Алтай, Алтайский край, Новосибирская область, Омская область, 
Приморский край, Амурская область, Магаданская область

2

Владимирская область, Ивановская область, Костромская область, Московская область, 
Смоленская область, Тверская область, Ярославская область, Республика Карелия, Республика 
Коми, Архангельская область, Вологодская область, Ленинградская область, Мурманская область, 
Новгородская область, г. Севастополь, Республика Ингушетия, Удмуртская Республика, Чувашская 
Республика, Пермский край, Кировская область, Нижегородская область, Свердловская область, 
Тюменская область, Челябинская область, Республика Тыва, Республика Хакасия, Красноярский 
край, Иркутская область, Кемеровская область, Томская область, Республика Бурятия, Республика 
Саха (Якутия), Забайкальский край, Камчатский край, Хабаровский край, Сахалинская область, 
Чукотский автономный округ

3

Белгородская область, Брянская область, Воронежская область, Калужская область, Курская 
область, Липецкая область, Орловская область, Рязанская область, Тульская область, 
Калининградская область, Республика Северная Осетия — Алания, Республика Марий Эл, 
Республика Мордовия, Пензенская область

Источник: рассчитано авторам.
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Fig. 4. Comparison of the average values of factors in specific segments (excluding outliers
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Fig. 5. Comparison of the average values of factors in the regions-outliers

Обсуждение результатов и выводы

Полученная модель в определенной сте-
пени формирует новый прототип эконо-
мико-аграрной матрицы для мезокластеров 
или мезосегментов. Приставка «мезо-» здесь 
отражает отраслевой и региональный уровень. 
Большинство полученных сегментов слабо 
«коррелировано» с макрорегионами и сель-
скохозяйственным зонами. Региональная сег-
ментация, с учетом базовых экономических 
отраслевых критериев, дает дополнительный 
ракурс для мониторинга развития сельского 
хозяйства в стране, формирования и реализа-
ции аграрно-экономической политики на раз-
ных уровнях. Кроме того, подобная сегмента-
ция может использоваться и для моделирова-

ния производственно-отраслевых кластеров 
на межрегиональном уровне.

Кластеры с ключевой специализацией 
«сельское хозяйство и сельское хозяйство 
и рыболовство» 1 функционируют в Омской 
области (агробиотехнологический про-
мышленный кластер), Брянской области 
и Новгородской области (агропромышлен-
ные кластеры) и Астраханской области (аква-
культура и рыбное хозяйство). Они находятся 
только в самом начальном пути развития и яв-
ляются внутрирегиональными. Развитие сель-
ского хозяйства и АПК в целом требует объеди-

1 Российской кластерной обсерватории ИСИЭЗ НИУ ВШЭ. 
URL: https://cluster.hse.ru/ (дата обращения 21.05.2021).
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нения регионов и смежных отраслей, создания 
мезокластеров.

Актуальными проблемами для аграрно-
промышленного комплекса остаются про-
блемы монополизации, модернизации и го-
сударственной поддержки, где непоследнюю 
роль играют институциональные факторы. 
В стратегии пространственного развития на-
блюдается фундаментальное противоре-
чие (Минакир, 2019) между явной неодно-
родностью пространства и приверженностью 
по умолчанию к унифицированной институ-
циональной среде, что формирует институ-
циональные ловушки. Поэтому особый ин-
терес может представлять включение в ана-
лиз атрибутивного деления по видам хозяйств 
(Shestakov et al. 2021) и показателей их под-
держки. Институциональная часть системы 
«стратегирования» пространственного разви-
тия (Бухвальд & Кольчугина, 2019) также тре-
бует новых инструментов от принципов фор-
мирования государственных программ до во-
просов финансирования и гармонизации с дру-
гими методами экономической политики.

Экономическое разнообразие регионов 
и разный потенциал роста усложняют задачу ре-
зультативного развития. Есть мнения (Федоляк, 
2019), что на современном отрезке необходимо 
не абстрактное расширение, а концентрация 
экономического пространства. Только так воз-
можно эффективное использование ресурсов 
территориальной единицы. Вместе с тем, осо-
бой и достаточно неоднозначной проблемой 
остается учет климатических и других природ-
ных особенностей регионов (Zuma-Netshiukhwi 
et l., 2016), в том числе с наблюдаемым про-
цессом изменения климата (Castro, Azul et al., 
2019). Естественно, он должен быть взаимоу-
вязан с экономическим потенциалом аграрно-
промышленного комплекса.

Критическим моментом для АПК на совре-
менном этапе является инновационное и циф-
ровое развитие, учитывая требование диверси-
фикации подобных стратегий (Огнивцев, 2019). 
В рамках развития цифровой экономики не-
которые авторы предлагают виртуальные объ-
единения, так называемые метакорпорации 
(Чарыкова, Маркова, 2019). Это, по сути, плот-
ная система взаимодействия государственных 
институтов, кластеров и конкретного бизнеса.

В качестве полезного примера можно при-
вести платформу европейского кластерного 
сотрудничества 1, которая на протяжении мно-

1 Cluster de la maquinaria agrícola de Aragón (2018). European 
cluster collaboration platform https://www.clustercollabora-

гих лет показывает эффективность в различ-
ных сферах, включая агробизнес. Также пе-
ренос научного опыта на процесс реализа-
ции проектов мегакластеров в развивающихся 
странах (Clustering agri-businesses…, 2020) до-
казывает возможности расширения доступа 
к финансовым услугам субъектами АПК, совер-
шенствования сельскохозяйственного произ-
водства и процессов на основе доступности но-
вых посевных материалов, применения ком-
плексной системы регулирования плодородия 
почвы и совершенствования послеуборочных 
процессов, улучшения связей между предпри-
ятиями на основе повышения профессиональ-
ных навыков работников и внедрения элемен-
тов «умной экономики», расширения прямых 
и косвенных связей с национальными и меж-
дународными сельскохозяйственными орга-
низациями, роста заинтересованности в ин-
новациях бизнеса и государства. Значительное 
внимание в мире уделяется социальным про-
блемам и вопросам трудовой миграции, осо-
бенно в регионах развивающегося агробизнеса 
(Du Bry, 2016).

И, наконец, еще одной методологической 
задачей является то, что существующие мо-
дели должны помогать формировать действен-
ные стратегические решения для адекват-
ного ответа на макроэкономические вызовы. 
Например, рекомендуется использовать мо-
дели сценарного прогнозирования (Самыгин, 
2020). Расширенная методологии регио-
нально-отраслевого сегментирования, вклю-
чающая проблемы взаимодействия факторов 
(Shestakov et al. 2020), может в качестве допол-
нительного инструмента охватить прогности-
ческие задачи, которые стоят перед институ-
тами регионального и отраслевого управле-
ния, а также отдельными предприятиями АПК 
и их объединениями.

Заключение

Вопросы эффективного сегментирования 
важны как в научном аспекте, так и в процессе 
формирования и реализации экономической 
политики. В работе был приведен вариант ба-
зовой аграрно-экономической сегментации 
регионов, рассмотрена ее значимость в теоре-
тическом и практическом аспекте.

На основе официальных данных государ-
ственной статистики сформированы новые по-
казатели, которые в той или иной степени от-
ражают особенности аграрно-экономического 
развития региона. Сюда вошли индекс физи-

tion.eu/technology-fields/precision-agriculture.
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ческого объема производства за три года, вну-
тренние отраслевые и институциональные 
пропорции, коэффициент относительной про-
изводительности, коэффициент локализации 
отрасли.

В качестве основного метода исследо-
вания использовался метод кластеризации 
«k-среднее». На основе полученных сегментов 
найдено среднее значение по исходным по-
казателям. Полученная модель позволяет по-

новому классифицировать регионы, рассчиты-
вать и прогнозировать мезокластеры.

Данная классификация будет полезна 
при обосновании направлений и выборе ин-
струментов аграрно-экономической политики, 
стратегии создания производственных и иных 
кластеров, а также в планировании работы ре-
гионального агробизнеса, устранении суще-
ствующих диспропорций в его пространствен-
ном развитии.
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