

М

ел
ьн

ик
ов

а Т
.Б

., 
20

25

5Journal of Volgograd State University. Economics. 2025. Vol. 27. No. 2

ЭКОНОМИЧЕСКАЯ ТЕОРИЯ



www.volsu.ru

DOI: https://doi.org/10.15688/ek.jvolsu.2025.2.1

UDC 330.42:332.1 Submitted: 17.02.2025
LBC 65в631 Accepted: 05.03.2025

MODEL  OF KNOWLEDGE LOCALIZATION NETWORK FORMATION
AND GROWTH

Tatyana B. Melnikova
Plekhanov Russian University of Economics, Sevastopol branch, Sevastopol, Russian Federation

Abstract. Regarding the continuing concentration of economic resources in a limited number of cities,
the problem is elaborating economic-mathematical models that consider territorial features. One of the promising
objects of modeling is a city’s knowledge accumulation or knowledge localization. The paper proposes to study the
patterns of knowledge localization through the construction of research groups that together form a single city
network. Existing models of growing networks used to analyze scientific interaction networks are not appropriate
for disconnected graphs of a relatively small size and do not capture the features of the city scale. To explain the
mechanism of network formation and growth, the methodology of game theory is used. The goal of each researcher
is to maximize the individual knowledge change and the joint knowledge volume, realized in two parallel games.
As a result of strategic interaction, two equilibria sets are formed, the intersection or union of which explains the
nature of one-step group growth. The knowledge localization network development is faced with uncertainty in the
number of new researchers and the level of their individual knowledge. The paper shows that both factors can be
quantitatively linked to the city scale, thereby differentiating the research groups’ growth duration, as well as the
increase in their number.
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МОДЕЛЬ ФОРМИРОВАНИЯ И РОСТА СЕТИ ЛОКАЛИЗАЦИИ ЗНАНИЙ

Татьяна Борисовна Мельникова
Севастопольский филиал Российского экономического университета им. Г.В. Плеханова,

г. Севастополь, Российская Федерация

Аннотация. В условиях продолжающейся концентрации экономических ресурсов в ограниченном ко-
личестве городов актуализируется задача по выработке экономико-математических моделей, учитывающих
территориальные особенности. Одним из перспективных объектов моделирования является накопление зна-
ний в границах города или локализация знаний. В статье предлагается исследовать закономерности локализа-
ции знаний через формирование групп исследователей, которые в совокупности составляют единую сеть
города. Существующие модели растущих сетей не позволяют работать с несвязными графами относительно
малого размера, а также не захватывают особенностей масштаба города. Для объяснения механизма форми-
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рования и роста сети используется методология теории игр. Цель каждого исследователя максимизировать
изменение индивидуальных знаний и объем совместных знаний, что реализуется в двух параллельных играх.
В результате стратегического взаимодействия формируется два множества равновесий, пересечение или
объединение которых объясняет характер одношагового роста группы. Развитие же сети локализации зна-
ний сталкивается с неопределенностью в количестве новых исследователей и уровне их индивидуальных
знаний. В работе показано, что оба фактора можно количественно привязать к масштабу города, тем самым
дифференцировав длительность роста групп исследователей, а также увеличение их количества.

Ключевые слова: теория игр, локализация знаний, множество, город, группа исследователей, эконо-
мико-математическая модель.
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Введение

Сосуществование городов разного масш-
таба – отличительная черта российской эконо-
мической модели. Вместе с тем гармоничность
и сбалансированность развития городов, от
малого до крупнейшего масштаба, до сих пор
относится к актуальной научной задаче. Так,
в экономико-математической модели, посвя-
щенной управлению демографическими процес-
сами, сценарий дезурбанизации формирует ар-
гументы для более оптимистичного прогноза
роста численности населения [Цифровой двой-
ник … , 2022]. Несмотря на то что дезурбани-
зация, в первую очередь, характеризуется из-
менением соотношения городского и сельского
населения, повышение статуса малых и сред-
них городов также можно отнести к ослабле-
нию процесса урбанизации. Не снижается зна-
чимость полноценной интеграции муниципаль-
ных образований в стратегические документы
России [Кузнецова и др., 2024]. Одной из сфер,
на основе которой можно судить о положитель-
ной динамике развития города, является наука.
Однако, существующая система показателей не
позволяет получить реальную картину научно-
го потенциала города. Как правило, апробация
моделей для оценки уровня территориальной
науки привязана к количеству объектов интел-
лектуальной собственности, численности иссле-
дователей и объему финансирования науки [Гав-
рилец и др., 2022], что хорошо описывает пози-
цию той или иной территории, но слабо харак-
теризует внутренние территориальные процес-
сы формирования и преобразования знаний.
Ввиду низких значений перечисленных показа-
телей, большое количество городов выходит за
границы статистической значимости.

Принимая во внимание первостепенную
важность исследователя для появления зна-
ний в городе [Самоволева, 2022], сместим
акцент с количества исследователей и их ре-
зультатов на характер их взаимодействия,
то есть на связи, обеспечивающие формиро-
вание знаний. В научной литературе такой под-
ход моделируется теорией графов [Bianconi
et al., 2001; Di Bella et al., 2021; Newman, 2001].
Выявлено, что сеть малого города, построен-
ная на основе выборки патентов на изобрете-
ния и полезные модели, представляет собой
несвязное множество групп исследователей,
растущих с разной скоростью [Мельникова,
2023]. Подобная ситуация характерна для го-
родов любого размера с различиями в количе-
стве компонент связности (групп) и характере
их роста, будучи результатом разнообразия
организаций и направлений исследования.
Все компоненты связности на изначальном эта-
пе представляют собой полный граф и имеют
такой дальнейший рост, который поддержива-
ет высокий уровень кластеризации.

Сеть, состоящую из локальных групп
исследователей, будем рассматривать как
сеть локализации знаний в конкретном городе.
В общем смысле под локализацией знаний
понимаем целенаправленный и устойчивый
процесс накопления знаний на определенной
территории. Тогда целью данной статьи бу-
дет построение экономико-математической
модели для объяснения динамики сети лока-
лизации знаний в городах разного масштаба.

Пространственные требования не позво-
ляют использовать действующие модели ра-
стущих сетей. Во-первых, существующие
модели растущих сетей представляют собой
формирование графа в форме единой компо-
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ненты. Во-вторых, появление новой связи
(ребра) у вершины зависит либо от абсолют-
ной случайности, либо от количества старых
связей (ребер) вершины. В наиболее распро-
страненной модели Барабаши – Альберт ре-
шение об образовании связи принимает вер-
шина, которая появляется в сети позже. На-
учная сеть фактически представляет собой
противоположный процесс, когда участники
группы исследователей, сформированной на
более раннем этапе, включают в свой коллек-
тив новичков (появившихся на более поздних
этапах).

Ближе всего к объяснению появления
связи между исследователями находится те-
ория игр, которая исходит из максимизации
полезности и предполагает сопоставление иг-
роками стратегий. Например, через антога-
нистическую игру можно описать взаимодей-
ствие врача и пациента [Сигал, 2023].

В нашем случае построение взаимодей-
ствия происходит совместно с ростом сети,
что моделируется в рамках подходов, объе-
диненных в отдельный раздел теории игр, ко-
торый ищет решение для двух связанных
групп задач: выработка правила формирова-
ния ребра и объяснение на его основе харак-
тера роста сети.

Теоретические подходы
к формированию сети на основе

стратегического взаимодействия

Правило формирования ребра дифферен-
цируется в зависимости от разной трактовки
выгод и затрат. Формирование ребра может
зависеть от ценности вершины и удаленности
от нее [Jackson et al., 1996, p. 49]:

 
 


ij gijj

ijij
jid

iji cgu
:

),()( , (1)

где ωij – ценность вершины j для вершины i; ijc  –
затраты, связанные с наличием ребра; ),( jid  – вы-
года, связанная с наличием ребра, которая меняет-
ся в зависимости от длины наименьшего пути меж-
ду i и j,  1,0 .

Подходы к формированию ребра разли-
чаются исходя из направления потока выгод
для вершин: одностороннего или двусторон-
него [Bala et al., 2000]. В первом случае обра-

зуется ориентированная сеть, в которой только
один из двух игроков будет получать выгоду,
например, игрок i от ребра к j (направление
ребра от j к i). Во втором случае речь идет
о неориентированной сети. В обоих случаях
при определении выгоды авторы учитывают
количество ребер в пути между i и j (мi(g),
а при определении затрат только прямые реб-
ра (мi

d(g)), умноженные на затраты на каж-
дое ребро (c). В результате полезность для
игрока будет равна [Bala et al., 2000, p. 1190]:

ui(g)=мi(g) – мi
d(g)c. (2)

Отмечается, что теоретико-игровой под-
ход позволяет объяснить формирование зам-
кнутых триад, способствующих высокой кла-
стеризации реальных сетей знаний. Авторы
[Jackson et al., 2005] приводят модель, пред-
ставляющую собой формирование сети как
определенного количества сильносвязных ком-
понент («островов»), попарно соединенных
между собой одним ребром (в равновесии).
Сильносвязные компоненты образуются вви-
ду более низкой стоимости (или более высо-
кой полезности) образования ребра между
вершинами, схожими по характеристикам.
Данный факт можно моделировать через тре-
бование к минимальному пути между двумя
вершинами, которое дифференцирует выгоду,
или через принадлежность вершин к одной
группе по интересам (научным, социальным,
политическим и т. д.). Тогда полезность бу-
дет выражаться как

 
 


Djilij gijj

ij
jid

i cgu
),(: :

),()( , (3)

где cij – затраты, связанные с наличием ребра (если
i и j принадлежат к одной группе, то cij=c, если раз-
ным cij=C, то, где C > c > 0); ),( jid  – выгода, связан-
ная с наличием ребра, которая меняется в зависи-
мости от длины наименьшего пути между i и j (если
расстояние между i и j превышает некоторую вели-
чину D, тогда выгода отсутствует).

Предлагается также модель, в которой
в формуле полезности учитывается коэффи-
циент кластеризации [Brautbar et al., 2011,
p. 229]:

ui(g)=Clusti – α · degouti, (4)
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где 2
degi

C
Сlust i

i


  – коэффициент кластеризации,

как результат деления количества треугольников у
вершины i к общему количеству пар соседей вер-
шины i; α – одинаковые для всех игроков затраты на
ребро; degouti – исходящая степень вершины i.

В выше приведенных моделях по мере
увеличения количества ребер у вершины ра-
стет дополнительная полезность. Однако бы-
вают случаи, когда рост числа ребер у одной
вершины снижает полезность для других вер-
шин. Такой подход используется для описа-
ния совместных научных исследований
[Jackson et al., 1996]. Если рассматривать реб-
ро как отдельный научный проект между ис-
следователями, тогда на каждый такой про-
ект уделяется определенное время. В резуль-
тате, чем больше у исследователя проектов,
тем меньше времени он тратит на каждый
из них. Тогда формула полезности будет
иметь вид:

)(),,()(
:

i
Gijj

jiii ncnjngu  


, (5)

где ωi(ni,j,nj) – полезность для вершины i от прямо-
го контакта с j; ni,nj – исследовательские проекты,
в которые вовлечены соответственно i и j. При рав-
ном распределении времени, доступного исследо-
вателю на проекты, полезность будет определяться
в виде:





Gijj jiji

i nnnn
gu

:
]111[)( , (6)

где 1 / (ni,nj) – синергия от исследовательского про-
екта. В данном случае затраты на ребро интегриро-
ваны в логику снижения ценности по мере добав-
ления каждого нового взаимодействия.

При формировании ребра может учиты-
ваться и некоторая вероятность (внешнее воз-
действие), дополняющая результат принятой
стратегии [Jackson, 2008].

Затраты на формирование ребра также
могут содержать несколько составляющих:
единовременные расходы на присоединение
ребра (несут только инициаторы ребра), зат-
раты на поддержание связи, а также расхо-
ды, стимулирующие заключение соглашения
о формировании ребра [Atabati et al., 2015].
Объем ресурсов, который игрок способен на-
править на потенциальные связи, может быть

ограничен, что формулирует задачу эффектив-
ного распределения ресурса. Может также
использоваться понятие силы и надежности
связи между игроками i и j. Сила связи опре-
деляется как сумма ресурсов, направленных
ими на совместное ребро. Выбирая наиболее
надежную связь, игрок i полагается на наибо-
лее сильные связи по пути к j [Goyal, 2009].

В другой интерпретации сила связи мо-
жет быть представлена как сумма индиви-
дуальной способности игроков к построению
связи (например, уровень точности переда-
чи информации):

gij = βi(cij) + βj(cji). (7)

Тогда выгода для вершины i от ребра с
вершиной j может выражаться как





)(

)(
gNj

ijji
i

gvgI , (8)

где νj – доля информации, которая поступает к i от j
[Olaizola et al., 2024].

Правило формирования ребра
в сети локализации знаний

Описание сети. Сеть локализации знаний
представляет собой несвязный граф, состоя-
щий из нескольких компонент связности раз-
ного типа. Каждая из компонент связности на
изначальном этапе представляет собой пол-
ный граф, который можно обозначить как Kn
( 2n ). В динамике Kn может иметь или не и-
меть рост, поэтому типы компонент связнос-
ти можно охарактеризовать следующим об-
разом:

1. Полный граф «без роста». В данном
случае Kn в динамике не меняется. Это озна-
чает, что поддерживается постоянный состав
группы исследователей.

2. Полный граф «с ростом через одну
вершину». Динамика Kn представляет собой
добавление в группу новых вершин с ребра-
ми, которые присоединяются только к одной
вершине группы Kn (см. рис. 1, а).

3. Полный граф «с ростом через группу
вершин». Динамика Kn предполагает, что
часть или все вершины Kn присоединяют к се-
бе одну или несколько новых вершин. Таких
подмножеств в изначальном Kn может быть
несколько (см. рис. 1, б, в ,г).
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Зафиксируем многообразие исследова-
тельского сообщества через уровень индиви-
дуальных знаний (ki), которым обладает каж-
дая вершина. В целом существуют разные
подходы к фиксации уровня интеллекта и спо-
собностей исследователя. Можно, например,
использовать сочетание таланта и труда [Ис-
лакаева и др., 2016]. Такой подход хорошо ин-
тегрируется в задачу оценки продуктивности
конкретного исследователя. В нашем случае
необходимо запустить процесс накопления
знаний, поэтому будем считать, что индиви-
дуальные знания включают в себя набор зна-
ний (концепции, методы, практические резуль-
таты), представляя собой своего рода отно-
сительную позицию исследователя в научном
сообществе. Будем считать, что самый боль-
шой уровень индивидуальных знаний в 10 раз
превышает наименьший, учитывая при этом,
что ki не принимает нулевое значение, то есть
(ki = {10,20,30, …, 100}). Такой подход позво-
ляет учитывать территориальный фактор, до-
пуская разную вероятность появления вершин
с высоким уровнем индивидуальных знаний в
городе.

Правило формирования ребра. Ввиду
того, что потенциальные участники расшире-
ния существующей группы исследователей
появляются в сети позже, поэтому фактичес-
ки будет возникать ситуация включения их в
группу (без учета их мнения). В результате
стратегическое взаимодействие по поводу

образования новых ребер будет проходить
между участниками существующей группы
исследователей. Кроме того, в качестве допу-
щения примем, что присоединение нескольких
вершин предполагает формирование полного
графа, что отображено на рисунке 1.

Исследователь оценивает полезность об-
разования новой связи не только исходя из по-
тенциального изменения его индивидуальных
знаний, но и с учетом формирования совмест-
ных знаний. Совместные знания (K(g)) пред-
ставляют собой новые знания, образованные в
результате работы группы исследователей над
проектом, которые сформированы из вклада
каждого автора и синергетического эффекта.

Индивидуальные знания изменяются
согласно





gijj

iji kkgk
:

)()( , (9)

где  – доля индивидуальных знаний исследователя,
которую он передает другому. Можно наблюдать
отток или приток индивидуальных знаний (то есть
на очередном этапе ki берется с учетом ki(g)).
Такая ситуация возможна, так как мы зафиксиро-
вали, что индивидуальные знания представляют
собой относительную позицию автора, а не абсо-
лютное значение его интеллектуальных возможно-
стей. В рамках группы исследователей обмен ин-
дивидуальными знаниями происходит один раз.

Трудность формализации совместных зна-
ний, в первую очередь, связана с описанием

Рис. 1. Типология роста компонент связности (групп исследователей) сети локализации знаний
Fig. 1. Typology of connectivity components (research groups) growth in knowledge localization networks

Примечание. Составлено автором. Отображен один этап роста группы исследователей от t = 0 до t = 1.
Сплошная штриховка – это изначальные вершины и ребра, пунктирная штриховка – вершины и ребра, по-
явившиеся на t = 1.

Note. Compiled by the author. Shows one stage of growth of the research group from t = 0 to t = 1. Solid
hatching represents the original vertices and edges; dotted hatching represents the vertices and edges that
appeared at t = 1.
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синергетического эффекта по результатам ра-
боты группы исследователей [Романов и др.,
2023]. Некоторые авторы в качестве синерге-
тического эффекта рассматривают интеллект
человека как своеобразный мультипликатор
[Филин и др., 2020]. В любом случае, синерге-
тический эффект должен инкорпорировать по-
ложительное влияние на участников группы
[Цуриков и др., 2024]. На наш взгляд, совмест-
ные знания формируются следующим образом:





n

i
ikcgK

1
0

)( , (10)

где c – мультипликатор синергетического эффекта;
 – доля индивидуальных знаний исследователя, ко-
торая направляется на совместную работу (  >;
n – количество исследователей в группе. Предпо-
лагается, что каждый участник группы имеет

доступ к совместному знанию в полном объеме.
Индивидуальные знания, направляемые на совме-
стную работу, не снижают их уровень у конкретно-
го исследователя. Мультипликатор синергетичес-
кого эффекта позволяет варьировать продуктив-
ность группы.

В терминологии теории игр каждый уча-
стник стремится максимизировать изменение
индивидуальных знаний и объем совместных
знаний, что будет рассмотрено в рамках двух
параллельных игр.

В матричном виде игры могут быть за-
писаны следующим образом (рис. 2).

Допустим изначальная группа исследова-
телей представляет собой полный граф на трех
вершинах со следующим уровнем индивиду-
альных знаний: 50

0
Аk , 30

0
Бk , 15

0
Вk ,

а также  = 10 %,  = 20 %, с = 2.

Рис. 2. Обоснование решения о формировании ребра на основе стратегического взаимодействия
в группе исследователей

Fig. 2. Justification of the decision to form an edge based on strategic interaction in a research group
Примечание. Составлено автором. Рассмотрен случай присоединения одной вершины (Г). Для удоб-

ства, обе игры записаны в рамках одной матрицы, но реализуются отдельно. ИЗ – игра по индивидуальным
знаниям. СЗ – игра по совместным знаниям. Лучшие ответы выделены кружком зеленого цвета, в том числе
равновесие по Нэшу – с более жирной границей. В первой матрице представлено взаимодействие вершин Б
и А, при условии отказа от участия вершины В. Во второй матрице – вершин Б и А (верхние значения для Б,
нижние – для А), с одной стороны,  и вершины В, с другой стороны.

Note. Compiled by the author. The case of joining one vertex (Г) is considered. For convenience, both games
are recorded within the same matrix but are implemented separately. ИЗ is a game of individual knowledge. СЗ is a
game of joint knowledge. The best answers are highlighted with a green circle, including the Nash equilibrium –
with a thicker boundary. The first matrix shows the interaction of vertices Б and А, subject to the refusal of vertex
В to participate. The second matrix shows vertices Б and А, on the one hand (upper values for Б, lower values for А),
and vertex В, on the other hand.
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На первом этапе каждый исследователь
из группы передал друг другу знания:

5,44
01

 ААА kkk ,  где 5,5 Аk ;
5,30

01
 БББ kkk ,  где 5,0 Бk ;

20
01

 ВВВ kkk , где 0,5 Вk . Проведено
научное исследование, которое дало совмес-
тные знания в объеме K1(gАБВ) = 38 единиц
(рис. 2, t = 1). На втором этапе в случае со-
хранения такого же состава группы, образу-
ются новые совместные знания, что дает в
сумме K1(gАБВ) + K2(gАБВ) = 76 единиц, уро-
вень индивидуальных знаний каждого иссле-
дователя остается прежним (рис. 2, t = 2(а)).

Предположим, что на втором этапе в
сеть добавляется одна вершина kГ = 50, тогда
исследователями будут рассматриваться сле-
дующие варианты ее включения в состав груп-
пы: к одному исследователю, к некоторой ча-
сти исследователей, ко всем исследователям.
Всего может быть 7 вариантов присоедине-
ния. На рисунке 2 представлены три вариан-
та относительно вершины А (t = 2(б), t = 2(в),
t = 2(г)).

Определим равновесие по Нэшу отдель-
но для индивидуальных и совместных знаний.
В части индивидуальных знаний лучший от-
вет А на стратегию Б «Включить вершину Г
в группу» (без В) будет также участвовать в
этой группе. И даже если Б решит не участво-
вать в группе, А получит от участия дополни-
тельные индивидуальные знания в объеме 0,55
( 05,45

2
Аk , где 55,0 Аk ).
Исходя из образования совместных зна-

ний для А – участие в группе с Г также луч-
ший ответ на любую из стратегий Б. Для Б
ситуация абсолютна идентична. Соответ-
ственно, для обоих участников включение Г в
совместную группу – это строго доминирую-
щая стратегия или равновесие по Нэшу. Даль-
нейшее изучение выбора стратегии проводит-
ся путем сопоставления стратегии А и Б (од-
новременно) с одной стороны и стратегии В,
с другой. Строго доминирующие стратегии
также представляют собой включение Г в
совместную группу. Такой же вывод справед-
лив и для других вариантов присоединения.

Если индивидуальные знания вершины Г
меньше, чем у некоторых участников группы
(например, kГ = 40), возникает иное равновесие.
Сильно доминирующей стратегией для А в
части индивидуальных знаний является не ра-

ботать с Г, а в части совместных знаний –
взаимодействие. В таком случае, если А от-
кажется, а Б и В скооперируются с Г, тогда
уровень их совместных знаний составит
34 единицы, что меньше, чем результат со-
вместной работы А и Г (36 ед.), А, Б и Г
(48 ед.) и А, Б, В и Г (54 ед.).

В результате каждая игра формирует
свое множество равновесий по Нэшу. Введем
следующие обозначения: вместо стратегии
«Включить вершину Г в группу» будем ис-
пользовать В, «Не включить вершину Г в груп-
пу» – Н. Соответственно, ВВ – это равнове-
сие, в котором оба исследователя выбрали
стратегию В.

Первое множество будет состоять из
элементов, представляющих собой набор рав-
новесий по индивидуальным знаниям каждо-
го из исследователей группы:

 nА ИЗИЗИЗ ,..., , (11)

где n – количество исследователей в группе; ИЗn –
набор равновесий по индивидуальным знаниям
n-ого исследователя из группы. Набор равнове-
сий извлекается из надмножества, которое пред-
ставляет собой все возможные равновесия по
Нэшу n-ого исследователя с учетом разного уров-
ня индивидуальных знаний новой вершины, то есть
{ВВ, НВ, ВН, НН} ИЗn.

Все равновесия по Нэшу в части совме-
стных знаний будут иметь вид ВВ, а отличия
заключаются в количестве исследователей
группы, которые образуют ребро с новой вер-
шиной. Соответственно, второе множество
будет состоять из трех элементов:

 nl СЗСЗСЗСЗ ,,1 , (12)

где нижний числовой индекс интерпретируется как
1 – ребро с вершиной Г сформировано единствен-
ным исследователем из группы; l – некоторым ко-
личеством исследователей; n – всеми исследова-
телями.

Тогда рост группы исследователей будет
определяться результатом сочетания двух
множеств, формат записи которого будет
включать равновесие по индивидуальным зна-
ниям с нижним индексом, отображающим
равновесие по совместным знаниям (напри-
мер, 

3СЗВВ ). Следуя логике [Клейнер, 2012]
сочетание можно рассмотреть через объеди-
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нение и пересечение множеств равновесий.
Определим также, что результат по совмест-
ным знаниям главенствует над результатом
по индивидуальным знаниям, то есть СЗ > ИЗ.
Такая ситуация характерна для большинства
служебных изобретений в силу применения
системы вознаграждения за полученный на-
учный результат (подтвержденный охранным
документом).

Объединение множеств предполагает
результат, основанный на максимизации со-
вместных знаний. Соответственно, из множе-
ства равновесий будет выбрано то, в котором
все исследователи обретут наибольший
объем по совместным знаниям. Такая ситуа-
ция всегда будет приводить к росту группы
через все вершины, а именно: 

3СЗВВСЗИЗ  .
Пересечение множеств предполагает ре-

зультат, который не давал бы 1) строго сильного
преимущества по изменению индивидуальных
знаний и объему совместных знаний одновремен-
но и 2) ухудшений относительной позиции каждо-
го исследователя. Рассмотрим три случая.

Случай 1. Уровень индивидуальных знаний
присоединяемой вершины превышает уровень
индивидуальных знаний каждого из исследова-
телей группы. В результате все исследователи
из группы придерживаются стратегии В. В дан-
ном случае, пересечение множеств равновесий
будет давать результат ИЗ  СЗ = ВВСЗ1

, кото-
рый соответствует группе, состоящей из ис-
следователя с наибольшим приростом по ин-
дивидуальным знаниям (следовательно с
наименьшим объемом по совместным знани-
ям) и новой вершины. Для примера, представ-
ленного на рисунке 2, это будет группа ВГ.

Случай 2. Все исследователи из группы
придерживаются стратегии Н. Такая ситуа-
ция возможна, когда уровень индивидуальных
знаний новой вершины меньше, чем у каждо-
го из исследователей группы. Тогда пересе-
чение множеств равновесий будет пустое
множество, а именно: ИЗ  СЗ = {}.

Случай 3. Уровень индивидуальных зна-
ний присоединяемой вершины ниже уровня ин-
дивидуальных знаний одного или нескольких
исследователей из группы. Тогда пересечени-
ем множеств равновесий будет совместное
участие в новой группе исследователей, у ко-
торых по индивидуальным знаниям была стра-
тегия Н в образовавшихся равновесиях НВ,

а именно: ИЗ  СЗ = НВСЗ1
 для одного иссле-

дователя и ИЗ  СЗ = НВСЗ1
 для нескольких

исследователей.
Например, если 30Гk , тогда:
 АВАБА НВННИЗ , ,   БАБВБ НННВИЗ , ,
 ВБВАВ ВНВНИЗ , ,
 50,32 ,38,44СЗ А  ,   50,24 44,30,БСЗ ,
 50,18 38,30,ВСЗ .

Результатом пересечения будет созда-
ние группы в составе А, Б, Г:

   ВБВАБАБВАВАБ ВНВННННВНВННСЗИЗ ,,,,,

  АБГАБВГВГБГАГ  50,18,24,32 ,,30,3844 БВГАВГАБГ .
Дадим пояснение. Несмотря на то, что

А и Б теряют в уровне индивидуальных зна-
ний, они приобретают совместные знания.
Вместе с тем вершина В ничего не теряет,
но и не приобретает. Любое участие В даст
ей преимущество перед другими вершинами.

Факторы роста сети локализации знаний

Постепенное расширение группы будет
сопровождаться разным масштабом измене-
ний индивидуальных знаний для участников,
что в результате может привести к одинако-
вому уровню индивидуальных знаний. Такая
ситуация эффективна с точки зрения баланса
в группе, однако не эффективна с позиции тех
исследователей изначальный уровень индиви-
дуальных знаний которых был выше.

Сформулируем уравнение динамики для
изменения во времени индивидуальных зна-
ний участника. Оно имеет форму разностно-
го уравнения


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где 
ti

m  – количество новых ребер вершины i на эта-

пе t; 
 1;: t

t
gjijj

jk  – сумма индивидуальных знаний по
новым вершинам, которые присоединились к i на
этапе t (индекс 1 tgj  подразумевает, что в составее
группы исследователей предыдущего этапа данных
вершин не было). Решение данного уравнения бу-
дет иметь следующий вид, выраженный через из-
начальный уровень индивидуальных знаний иссле-
дователя:
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Если предположить, что в рамках при-
мера (см. рис. 2) на каждом этапе присоеди-
няется одна вершина с уровнем индивидуаль-
ных знаний kj=50 и с одним ребром, тогда по
отношению к вершине А изменение индиви-
дуальных знаний для первых трех этапов бу-
дет таково: kА1

 = 44,5, kА2
 = 45,05, kА3

 = 45,54.
В случае, если все другие исследовате-

ли из группы выбирают включение в группу
данной вершины, тогда на третьем этапе ре-
зультат для остальных вершин будет следу-
ющий: kБ3

 =34,2 и kВ3
 = 25,7. К третьему этапу

запас знаний вершины А снизился на 8,92 %,
вершины Б и В вырос на 14 и 71,3 % соответ-
ственно.

Если предположить, что )1(  im  и 



1;: tgjijj
jk

являются константами, то есть на каждом
этапе в сеть добавляется одинаковое количе-
ство вершин и ребер (тем самым исключается
нижний индекс t), тогда мы получим автоном-
ное разностное уравнение, которое можно оце-
нить с позиции сходимости к устойчивому
состоянию.
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Решением такого уравнения будет
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Полученное уравнение зависит только от
изменения выражения )1(  im , так как оно
единственное зависит от t. Устойчивое состо-
яние характеризуется ситуацией, когда

iii kkk
tt


1
. Произведем соответствующую

замену в уравнении (15) и получим
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Тогда
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Для оценки траектории сходимости пе-
репишем уравнение (16)
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В случае, если (1 – mi
1, тогда при

t , 0)1(  t
im , а 





i

gjijj
j

i m

k
k t

t


 1;: , то есть к

своему устойчивому состоянию. При
1)1(  im  – сходимость не наблюдается.

В нашем примере (1 – mi     –

– 1 · 0,1 = 0,9, 5501,0
1;:


 tgjijj

jk . Однако для
изначальных значений теперь примем их уро-
вень индивидуальных знаний после обмена в
рамках группы исследователей, а именно:

5,44
0
Аk , 5,30

0
Бk , 20

0
Вk  (данные предпо-

ложения создают условия для использования
формулы(15)). Если на каждом этапе в груп-
пу будет добавляться вершина с запасом зна-
ний в объеме 50 единиц, тогда устойчивым

состоянием будет 50
1,0

51;: 








i

gjijj
j

i m

k
k t .

Вершина А придет к такому состоянию через
23 этапа, Б – через 35 этапов, В – 39 этапов.
В случае присоединения двух авторов с сум-
марным уровнем индивидуальных знаний в ко-
личестве 90 единиц устойчивое состояние бу-
дет соответствовать 45 единицам, а сходимость
к нему пройдет быстрее: для А –  на 11 этапе,
Б – 26 этапе, В – 27 этапе.

В реальной сети уровень индивидуаль-
ных знаний исследователей и их количество
может меняться от этапа к этапу, что возвра-
щает нас к разностному уравнению (13), ко-
торое является неавтономным и не предпо-
лагает существования устойчивого состояния.
Для оценки возможных изменений составим
аналитический рисунок, где по оси X располо-
жим вероятность появления вершин с высо-
ким уровнем индивидуальных знаний ( 50

ti
k ),

которую обозначим через pk, а по оси Y – ве-
роятность появления большого количества
вершин (более двух вершин), pn. Тогда полу-
ченное пространство можно разделить на че-
тыре квадранта, дифференцировав значения по
осям на две группы: низкая (менее 0,5) и вы-
сокая вероятность (более 0,5). Для каждого
квадранта смоделируем рост группы иссле-
дователей. Как и в предыдущем рассужде-
нии первый этап начинается со значений

5,44
0
Аk , 5,30

0
Бk , 20

0
Вk , то есть после

первичного взаимодействия. Рассмотрим
10 этапов на основе конкретных примеров, па-
раметры вероятности для которых приведены
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в таблице 1, а результаты моделирования на
рисунке 3.

Квадрант 1. Динамика трех вершин в
части индивидуальных знаний выходит на па-
раллельную траекторию. За десять периодов
относительная позиция вершины А в части
индивидуальных знаний по сравнению с нуле-
вым этапом сократилась на 9 %, остальных –
выросла.

Квадрант 2. Увеличение вероятности
появления в сети большего количества вер-
шин влияет на схождение всех трех вершин
на 10 этапе практически к единой позиции по
индивидуальным знаниям. Ввиду того, что
индивидуальные знания вершины А сократи-
лись более значительно, чем в предыдущем
квадранте, а остальных вершин претерпели

схожие изменения, лидерство вершины А
практически прекратилось.

Квадрант 3. Динамика схожа с квадран-
том 1, однако увеличение вероятности появ-
ления вершин с объемом индивидуальных зна-
ний более 50 единиц позволяет вершине даже
с самым высоким уровнем индивидуальных
знаний улучшить свою позицию на 115 %.

Квадрант 4. В данном случае траекто-
рия, как и в квадранте 2 близка к сходимости
к единой точке на 10 этапе, однако сам нако-
пительный уровень индивидуальных знаний
выше.

В результате свойственная для первого
и второго квадрантов ситуация выравнива-
ния относительной позиции исследователей
с изначально более значительным уровнем

Таблица 1. Результаты изменения уровня индивидуальных знаний

Table 1. Results of changes in the individual knowledge level
Вершина Прирост индивидуальных знаний по квадрантам, % 

1 2 3 4 
Параметры примера 

pk = pn = 0,1 pk = 0,1, pn = 0,6  pk = 0,6, pn = 0,1 pk = pn = 0,6 
А –9 –15 +15 +7 
Б +25 +22 +59 +55 
В +81 +85 +134 +134 

Примечание. Рассчитано автором.
 

 
Рис. 3. Динамика относительной позиции по индивидуальным знаниям с учетом неопределенности

в характеристиках новых вершин
Fig. 3. Dynamics of the relative position in individual knowledge, considering the uncertainty

in the characteristics of new nodes
Примечание. Рассчитано автором.
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индивидуальных знаний будет тяготеть к ини-
циированию ими самостоятельных групп
(рис. 4). В третьем и четвертом квадрантах
такие же инициативы могут взять на себя
вершины с изначально более низким уровнем
индивидуальных знаний ввиду того, что они
становятся более независимыми в части об-
ладания знаниями.

С другой стороны, вполне вероятно, что
группы исследователей, которые будут попа-
дать в ситуации первого и третьего квадран-
тов, будут иметь более длительный рост, вто-
рого и четвертого – более короткий.

Интерпретация полученных результатов
для исследования науки в городах требует
выявления ориентиров, которые помогут оп-
ределить свойственную для определенного
города вероятность появления исследовате-
лей с относительно более значительной пози-
цией по индивидуальным знаниям, а также
вероятность поэтапного обновления группы за
счет более чем двух вершин.

Обе вероятности связаны либо с мигра-
цией исследователей из города в город, либо
с внутренним формированием такого иссле-
дователя. При этом первая вероятность дол-
жна основываться на данных, которые могут

дифференцировать нового исследователя по
уровню индивидуальных знаний, вторая – на дан-
ных, которые могут описать способность го-
рода постоянно привлекать нескольких иссле-
дователей. Поэтому считаем, что внутренний
кадровый потенциал лучше описывает веро-
ятность pk, а миграция – pn.

Внутренний кадровый потенциал можно
условно разделить на существующих и потен-
циальных исследователей, где первые описы-
ваются через обладание учеными степенями
и выполнение научных исследований, а вто-
рые – через численность студентов в целом
или по определенным специальностям, а так-
же обучающихся, вовлеченных в научно-тех-
ническое творчество [Кузнецова, 2023]. Дан-
ные мониторингов позволяют выявить коли-
чество студентов среднего специального (да-
лее – СПО) и высшего образования (далее –
ВО) в разрезе городов [Мониторинг деятель-
ности … ; Мониторинг качества …]. Тогда для
анализа возьмем соотношение суммарного
количества студентов СПО и ВО на 1 тыся-
чу жителей города.

Трудовая миграция может определяться
широким набором факторов, среди которых
особо выделяют уровень и качество жизни, а

 
Рис. 4. Различия в росте сети локализации знаний с учетом неопределенности

в характеристиках новых вершин
Fig. 4. Differences in the growth of the knowledge localization network, considering the uncertainty

in the characteristics of new nodes
Примечание. Составлено автором.
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также отраслевую структуру экономики при-
нимающей территории [Единак и др., 2023].
Научная миграция определяется в целом теми
же факторами, но, кроме того, ориентируется
на объем расходов на науку и исследователь-
скую инфраструктуру [Судакова и др., 2021].
Однако подобные факторы имеют ряд огра-
ничений. Так, расходы на науку статистичес-
ки не фиксируются на уровне городов. Ряд
показателей, связанных с уровнем жизни в
городах, выражены через фонд заработной
платы, который дает погрешность по причине
более высоких значений для территорий с осо-
быми географическими условиями прожива-
ния. Поэтому, наиболее уместным будет счи-
таться показатель «доля работников круп-
ных предприятий в общей численности работ-
ников» (не исключая наличия недостатков).
Построен показатель на данных Индекса каче-
ства жизни в городах России как результат вы-
чета из 100 % показателя «отношение средне-
списочной численности малых и средних пред-

приятий, включая ИП, к числу занятых, %»
[Индекс качества …].

Для выявление общих тенденций
возьмем 17 городов, в том числе по четыре
малых и больших города, пять средних, три
крупных и один крупнейший. Линией разделе-
ния по оси Y и по оси X выбрано среднее зна-
чение. Результаты представлены на рисунке 5.

Малые города. Ввиду того, что соб-
ственных выпускников учебных заведений не-
достаточно (особенно, с учетом отсутствия
во многих из них организаций ВО), то есть тех,
кто выходит на более высокий уровень инди-
видуальных знаний, города будут тяготеть
к первому и второму квадрантам рисунка 3.
Города, связанные с крупными предприятия-
ми (которых большинство), способны попол-
нять группы исследователей за счет более,
чем двух вершин за этап.

Средние и большие города. Значитель-
ная дифференциация в части возможностей
учебных заведений формирует условия для

Рис. 5. Распределение городов на основе соотношения численности студентов и доли работников
крупных предприятий

Fig. 5. Distribution of cities based on the ratio of the number of students and the proportion of employees
of large enterprises

Примечание. Составлено по: [Мониторинг деятельности … ; Мониторинг качества … ; Индекс каче-
ства …]. Малый город – красный цвет кружка; средний город – зеленый; большой город – оранжевый;
крупный город – синий; крупнейший город – черный.

Note. Compiled based on [Monitoring deyatelnosti … ; Monitoring kachestva … ; Indeks kachestva …].
Small city – red, medium city – green, large city – orange, very large city – blue, largest city – black circle.
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присутствия городов как с низким pk, так и с
высоким. Равно как и в малых городах, в сред-
них и больших городах в большей степени
присутствуют крупные предприятия, которые
облают большим набором новых рабочих
мест. Соответственно, средние и большие
города будут находится во втором и четвер-
том квадрантах, что предполагает более ко-
роткий рост групп исследователей. Вместе с
тем по причине большей численности насе-
ления, отдельные большие города могут рас-
полагаться в первом квадранте, обеспечивая
более длительный рост групп исследователей.

Крупные и крупнейшие города. Широ-
кая отраслевая специализация (особенно круп-
нейших городов) создает предпосылки для
снижения доли работников крупных предпри-
ятий, а значительное количество учебных за-
ведений повышает вероятность появления ис-
следователей с более высоким уровнем ин-
дивидуальных знаний, поэтому ситуация в
данных городах будет приближаться, преиму-
щественно, к третьему квадранту.

Выводы

Рассматривая сеть локализации знаний
сквозь призму несвязного множества групп
исследователей, автор обосновывает теоре-
тико-игровой механизм роста таких групп.
В отличие от моделей растущих сетей реше-
ние о возможном расширении группы за счет
нового исследователя принимается внутри са-
мой группы. В основу правила формирования
ребра заложены два процесса: изменение ин-
дивидуальных знаний исследователя и приоб-
ретение совместных знаний в результате ко-
мандной работы над научной темой. Ввиду их
разного влияния предлагается параллельная
реализация двух игр, которые порождают два
множества равновесий по Нэшу, пересечение
или объединение которых позволяет опреде-
лить возможную динамику сети.

Оценка траектории относительной пози-
ции исследователей по индивидуальным зна-
ниям через построение разностного уравне-
ния выявила две закономерности. Вероятность
появления новых исследователей с более вы-
соким уровнем индивидуальных знаний будет
влиять на то, кто возглавит отделившиеся
группы, а вероятность появления большего

количества новых исследователей – на дли-
тельность роста группы.

Полученные результаты позволяют вы-
полнить моделирование локализации знаний в
зависимости от масштаба города. Для мало-
го города несвязные компоненты сети лока-
лизации знаний преимущественно будут тяго-
теть к более короткому росту с периодичес-
ким выделением самостоятельных групп под
руководством исследователей с изначально
более высоким уровнем индивидуальных зна-
ний. Для средних и больших городов модель
должна предполагать возможное лидерство ис-
следователей с первоначально более низким
уровнем индивидуальных знаний. Для крупных
и крупнейших городов моделирование требу-
ет учета большей длительности роста групп
исследователей.

ПРИМЕЧАНИЕ

1 В работе [Мельникова, 2023] можно увидеть,
что к группе исследователей предприятия № 1 в
среднем присоединяется 0,9 ребра в год за период
с 2013 по 2021 г. (на ежегодной основе) или 2 и 5 ре-
бер (исходя из периодов), предприятия № 2, соот-
ветственно, 0,8 ребра в год за период с 2006 по 2019 г.
или 1–2 ребра. Поэтому высоко вероятно, что в ре-
альной ситуации будет наблюдаться (1–mi .
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