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Статья посвящена решению актуальной задачи формирования экономического профиля региона в рамках 
задачи мастер-планирования развития территорий с применением методов пространственно-временной 
кластеризации данных, характеризующих хозяйственную деятельность бизнес-субъектов. Цель исследова-
ния – анализ моделей пространственно-временной кластеризации, применяемых в задачах описания эконо-
мического профиля территорий для выявления закономерностей и тенденций в экономических данных, а 
также разработки рекомендаций по их эффективному использованию для оптимизации управления и стра-
тегического планирования на уровне регионов. Автором приведен пример интеграции нелинейных методов 
уменьшения размерности и моделей автокодировщиков, позволяющих упростить структуру данных, улуч-
шить визуализацию, сохранить важные характеристики и устранить шум, что в конечном итоге способству-
ет более точному и эффективному выявлению кластеров. Подход может применяться в задачах, где данные 
имеют сложную структуру и требуют как нелинейного уменьшения размерности, так и сохранения локаль-
ных и глобальных свойств. В результате исследования даны рекомендации по расширению инструментария 
описания экономического профиля региона.  
Ключевые слова: стратегическое планирование, модели пространственно-временной регрессии, конкуренто-
способность бизнеса. 
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The article deals with the acute objective of drawing-up economic profile of region within the frames of master-
planning of territory development with the help of methods of space-time data clasterization that characterize 
economic activities of business entities. The goal of the research is to analyze models of space-time clasterization 
used in descriptions of economic profile of territory in order to identify regularities and trends in economic data, as 
well as to work out recommendations on their effective use to optimize management and strategic planning on 
regional level. The author provided an example of integration of non-linear methods of reducing size and models of 
auto encoders, which help simplify data structure, improve visualization, preserve important characteristics and 
eliminate noise, which can provide more accurate and effective cluster reveal. The approach can be used in tasks 
where complicated structures are present and which require both non-linear size reduction and keeping local and 
global features. As a result recommendations were prepared dealing with extension of tools for describing region 
profile. 
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Введение 

ормирование экономического 
профиля территорий как часть 
задачи мастер-планирования [15] 

становится основным инструментом для 
принятия обоснованных решений в обла-
сти стратегического управления развитием Ф 
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территорий на региональном и муници-
пальном уровне.  

Эффективное использование методов 
кластерного анализа позволяет выявлять 
скрытые и неочевидные закономерности и 
тенденции в данных, характеризующих 
хозяйственную деятельность бизнес-
субъектов по основным видам деятельно-
сти с учетом их географического располо-
жения, что в свою очередь способствует 
более глубокому пониманию динамики 
развития экономики регионов. 

Современные методы и инструменты 
сбора и анализа данных, включая геомар-
кетинг и геостатистику [1; 2], открывают 
новые горизонты для изучения взаимосвя-
зей между экономическими показателями, 
представленными в форме временных ря-
дов, и пространственными характеристи-
ками субъектов хозяйственной деятельно-
сти, расположенных на территории регио-
на и муниципалитетов. Кластеризация 
данных по пространственным и времен-
ным признакам позволяет не только сег-
ментировать территории по уровню эко-
номического развития, но и определить 
закономерности изменения условий веде-
ния бизнеса, которые могут быть исполь-
зованы для оптимизации ресурсов и по-
вышения эффективности управления на 
региональном уровне. 

Экономический профиль [3] как ком-
плексная характеристика экономического 
состояния и динамики изменчивости 
структуры деловой активности бизнеса на 
определенной территории региона или 
страны позволяет оценить конкурентоспо-
собность бизнеса, выявить его сильные и 
слабые стороны, а также определить 
направления для дальнейшего развития и 
улучшения экономической ситуации.  

 
Методы исследования 

Анализ существующих моделей про-
странственно-временной кластеризации 
включает в себя набор как классических, 
так и специализированных подходов и ме-
тодов, позволяющих выявлять закономер-
ности в данных и выполнять группировку 

объектов, характеризующихся простран-
ственным расположением, а также социаль-
но-экономическими показателями, пред-
ставленными в форме временных рядов. 

Наиболее популярными для решения 
задач моделирования пространственно-
временных зависимостей являются модели 
пространственно-временной регрессии 
[10]. В основе работы подобных регресси-
онных моделей лежит использование кри-
гинговой интерполяции [8; 10] – метода, 
который позволяет оценивать значения 
экономических показателей в наблюдае-
мых точках на основе пространственной 
корреляции. Кригинговая интерполяция 
часто используется для создания про-
странственных карт экономических пока-
зателей. Также в ряде случаев не теряют 
свою актуальность и модификации клас-
сических авторегрессионных моделей, та-
кие как SARIMA (Seasonal Autoregressive 
Integrated Moving Average) [5], которые мо-
гут быть расширены для учета простран-
ственных зависимостей, что позволяет ана-
лизировать временные ряды экономиче-
ских данных с учетом их пространственно-
го контекста. Широкое распространение 
получили также модели пространственной 
автокорреляции [5; 7], основанные на ис-
пользовании индекса Морриса или теста 
Лоренца. Подобные модели чувствительны 
к выбросам в данных, а интерпретация ре-
зультатов может быть осложнена в контек-
сте работы с высокоразмерными данными. 

Современные тенденции показывают 
возможности адаптации нейронных сетей, 
таких как рекуррентные нейронные сети 
(RNN) и сверточные нейронные сети 
(CNN), для анализа пространственно-
временных данных [6; 19]. Эти методы мо-
гут эффективно обрабатывать большие 
объемы данных и выявлять сложные зави-
симости, однако имеют недостатки в ин-
терпретации полученных результатов. 
Кроме того, эффективное обучение таких 
моделей требует большого количества 
данных. При этом классические алгорит-
мы кластерного анализа, такие как  
K-means и K-medoids [18], базирующиеся 
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на стандартных метриках расстояний в 
многомерном пространстве признаков, 
предполагают, что кластеры имеют сфе-
рическую форму и одинаковую плотность, 
что не всегда соответствует реальности и 
делает их непригодными для решения по-
ставленной задачи. Методы кластеризации 
на основе плотности, например, DBCAN, 
также неэффективно работают с класте-
рами, имеющими различную плотность и 
аномалии. 

При выборе эффективной модели про-
странственно-временной кластеризации 
важно учитывать специфику задачи, до-
ступные данные и цели исследования, 
чтобы минимизировать влияние указан-
ных недостатков на результаты анализа. 
В этом смысле необходимо определить, ка-
кие конкретно объекты и в каком контек-
сте необходимо рассмотреть. 

Экономический профиль региона фор-
мируется по результатам хозяйственной 
деятельности различных экономических 
субъектов, включая крупные промышлен-
ные предприятия, субъекты малого и 
среднего предпринимательства (МСП), а 
также сельскохозяйственные предприятия, 
крестьянско-фермерские хозяйства и т. п., 
т. е. все субъекты, производящие готовые 
продукты и услуги и формирующие рабо-
чие места. Анализ существующих страте-
гий ведения хозяйственной деятельности 
крупных предприятий, особенно в сфере 
промышленного производства и добычи 
полезных ископаемых, показывает высокое 

влияние факторов близости ресурсной ба-
зы, условий ведения внешнеэкономиче-
ской деятельности региона [13], внешне-
политических факторов. Следует также 
отметить, что крупный бизнес зачастую 
подвержен более строгому регулированию 
и контролю со стороны государственных 
органов, и его стратегическое развитие 
чаще рассматривается уже на макрорегио-
нальном уровне. Поэтому в качестве осно-
вы анализа структуры и видов экономиче-
ской деятельности на территории региона 
и муниципалитетов следует рассматривать 
субъекты МСП, формирующие активную 
деловую среду территории, для которых 
наличие крупного бизнеса является внеш-
ним фактором развития экономической 
среды. 

Данные о субъектах малого и среднего 
предпринимательства в динамике форми-
руются на основе налоговых деклараций, 
подаваемых ежегодно субъектами МСП, 
предоставляющих информацию о доходах, 
расходах и других финансовых показате-
лях, что позволяет анализировать динами-
ку их деятельности. Использование гео-
информационных систем (ГИС) позволяет 
визуализировать и анализировать данные 
о субъектах МСП в пространственном кон-
тексте, что помогает выявить тенденции и 
закономерности в их распределении и ди-
намике, в том числе с помощью методов 
геостатистики, картографии и экономико-
математических методов, как, например, 
показано на рис. 1, а. 

     а                                    б 
Рис. 1. Тепловая карта плотности размещения субъектов МСП на территории региона на примере 

Владимирской области (а) и сетевая модель кластеризации пространственных объектов (б) 
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Ввиду изменчивости количества значи-
мых показателей, характеризующих ре-
зультативность деятельности субъектов 
МСП во времени с привязкой к географи-
ческим координатам, необходима разра-
ботка универсальных методов кластериза-
ции, позволяющих работать с большим 
количеством разнородных признаков и 
имеющих высокую степень унификации 
для решения поставленной задачи. С этой 
проблемой помогает справиться ком-
плексный подход, включающий не только 
использование универсальных методов 
кластеризации, способных работать на 
неразмеченных данных с применением 
специализированных метрик оценки сход-
ства объектов, но и методов уменьшения 
размерности пространства признаков, 
снижающих информационную избыточ-
ность данных и позволяющих легче интер-
претировать результаты кластеризации и 
анализировать, какие признаки оказывают 
наибольшее влияние на формирование 
кластеров, что особенно полезно для при-
нятия решений и разработки стратегий. 

В свою очередь методы уменьшения 
размерности в комбинации с методами 
теории графов и анализа сетевых сооб-
ществ позволяют визуализировать высоко-
размерные данные, что облегчает анализ и 
интерпретацию пространственно-времен-
ных кластеров. Так, например, метод ана-
лиза главных компонент (PCA) или метод  
t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor 
Embedding) [11; 12] помогают выявить и 
удалить нерелевантные или избыточные 
признаки, которые могут вносить шум в 
данные и ухудшать качество кластериза-
ции. 

Кроме того, уменьшение размерности 
может улучшить производительность ал-
горитмов машинного обучения, использу-
емых для кластеризации, за счет уменьше-
ния переобучения и повышения обобща-
ющей способности моделей. 

UMAP (Uniform Manifold Approximation 
and Projection) – это алгоритм уменьшения 
размерности, который был предложен в 
2018 г. [9; 17]. Он быстро завоевал попу-

лярность благодаря своей способности со-
хранять глобальную и локальную структу-
ру данных, а также обеспечивать высокую 
скорость работы и эффективность при ви-
зуализации высокоразмерных данных c 
применением графовых методов. UMAP 
основывается на теории многообразий и 
топологии, что позволяет ему эффективно 
моделировать сложные структуры в дан-
ных. Он использует графы для представ-
ления данных и оптимизирует их проек-
цию в пространство меньшей размерности. 

Для решения поставленной задачи 
предлагается использовать подход на ос-
нове комбинированных с UMAP методов, 
включая методы глубокого обучения – мо-
дели автокодировщиков (или автоэнкоде-
ров) [14; 16] для улучшения результатов в 
специфических задачах, таких как класте-
ризация и классификация.  

Задача автокодировщика – обучаться 
восстановлению входных данных. Подоб-
ные модели состоят из двух частей: коде- 
ра – преобразует входные данные x в скры-
тое представление z = f(x, θe), и декодера – 
восстанавливает входные данные 

)θ,( dzx g=ˆ  из скрытого представления z, 

где f – функция кодера с параметрами θe;  
g – функция декодера с параметрами θd. 

Обучение автокодировщика происхо-
дит путем минимизации функции потерь, 
например, среднеквадратичной ошибки 
(MSE): 

2

1

1
)θ,(θ  −=

=

N

i
iide xx

N
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После того как было сформировано 
скрытое представление z автокодировщи-
ка, необходимо применить UMAP для 
дальнейшего уменьшения размерности. 
Для каждого объекта zi в скрытом про-
странстве находится k ближайших соседей 
и строится граф, где узлы представляют 
объекты, а ребра – расстояния между ними. 

Для каждого узла zi скрытого представ-
ления вычисляются вероятности pij для со-
седей zj: 
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где 
2

ji zz − обозначим как d(zi, zj) – рассто-

яние между точками zi и zj; 
Ni – множество соседей узла zi; 
σi – параметр, определяющий ширину 

гауссова распределения (рис. 2). 

Рис. 2. Нормировка расстояний  
между точками UMAP в пространстве 

главных компонент c1 и c2 

UMAP минимизирует разницу между 
вероятностями в исходном пространстве x 
и в низкоразмерном пространстве y. Это 
достигается с помощью минимизации 
функции потерь, которая представляет 
собой дивергенцию Кульбака – Лейблера: 
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где qij – вероятности в низкоразмерном 
пространстве y, расстояния между кото-
рыми вычисляются аналогично. 
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где yi и yj – проекции точек в низкоразмер-
ном пространстве. 

Таким образом, процесс комбинирова-
ния UMAP и моделей автокодировщиков 
можно описать следующим образом: 

− обучение автокодировщика на ис-
ходных данных x для получения скрытого 
представления z; 

− применение UMAP к скрытому пред-
ставлению z для дальнейшего уменьшения 
размерности и визуализации: y = UMAP(z). 

Часть классической схемы автокоди-
ровщика, необходимая для декодирования 
(восстановления) исходных данных из 
скрытого состояния, в этом случае работа-
ет только для обучения скрытого состоя-
ния, на основе которого формируется 
граф связности UMAP и выполняется 
дальнейшая кластеризация (рис. 3). 

Рис. 3. Структурная схема комбинирования 
автокодировщика и алгоритма UMAP 

для задачи кластеризации 

Последовательная комбинация модели 
автокодировщика и UMAP выбрана из со-
ображений необходимости выполнения 
процедуры извлечения признаков и 
уменьшения информационной избыточ-
ности данных, а затем уменьшения раз-
мерности и изучения топологии связей 
объектов. 

Таким образом, автокодировщики хо-
рошо работают с данными, которые имеют 
сложные структуры и могут быть пред-
ставлены в виде векторов (например, изоб-
ражения, текстовые данные, простран-
ственно-временные данные), а UMAP эф-
фективен для визуализации данных высо-
кой размерности с большим количеством 
признаков и сохранения глобальной и ло-
кальной топологии данных. Оба метода 
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используются на стадии предварительной 
обработки данных. 

 
Результаты и обсуждение 

Основной гипотезой для проведения 
исследований является тезис, что комби-
нирование автокодировщиков и UMAP 
позволит эффективно уменьшить размер-
ность пространства признаков и сохранить 
их структуру, что приведет к повышению 
качества и интерпретируемости результа-
тов кластерного анализа. 

Рассмотрим результаты применения 
описанного комбинированного подхода, 
основанного на моделях автокодировщи-
ков и UMAP, для уменьшения размерно-
сти, кластеризации и визуализации высо-
коразмерных данных о деятельности субъ-
ектов МСП. Эксперименты проводились 
на основе набора данных, содержащих 
информацию из реестра субъектов малого 
и среднего предпринимательства, допол-
ненную сведениями о доходах, расходах, 
среднесписочной численности работни-
ков, а также географическими координа-
тами населенных пунктов, где зарегистри-
рованы субъекты МСП. 

Указанный набор данных был сформи-
рован на базе выгрузок реестра МСП и 
других открытых данных Федеральной 
налоговой службы России за 2018–2023 гг. 
Обработка данных выполнялась с приме-
нением специализированных программ-
ных пакетов на языке программирования 
Python. Для большей наглядности данные 
были взяты на примере одного региона – 
Владимирской области. 

Уровень детализации (грануляция) 
данных предполагает наблюдение харак-
теристик одного уникального субъекта 
МСП в привязке ко времени и локации. 
Таким образом, после предварительного 
анализа данных на территории указанного 
региона за 2018–2023 гг. насчитывалось по-
рядка 830 средних, 10 тыс. малых и 77 тыс. 
микропредприятий – уникальных объек-
тов, которые имели при этом свыше  
1 200 уникальных наименований видов де-
ятельности (ОКВЭД от 4 до 6 знаков).  

Для унификации представления видов 
деятельности все идентификаторы ОКВЭД 
были укрупнены до групп (4 знака), и бы-
ло получено порядка 670 уникальных ви-
дов деятельности за все время наблюдения. 

По сформированным видам деятельно-
сти была построена сводная таблица, от-
ражающая динамику суммарных доходов 
МСП по каждому виду деятельности, что 
дает возможность проведения агрегиро-
ванной оценки результативности работы 
МСП по видам деятельности. В перспекти-
ве необходимо провести дополнительные 
исследования на предмет выбора показа-
теля результативности деятельности пред-
приятий [4].  

На данном этапе такой показатель дает 
достаточное представление об относи-
тельной динамике деловой активности по 
отдельным видам экономической деятель-
ности.  

Для упрощения анализа и наглядности 
представления полученных кластеров бы-
ла выполнена фильтрация по суммарным 
доходам за весь период времени по каждо-
му виду деятельности (пороговое значе-
ние – 100 млн рублей за весь период), что 
сократило количество наблюдаемых объ-
ектов (видов деятельности МСП) до 342. 
Именно этот список самых результативных 
видов деятельности в дальнейшем исполь-
зовался для построения вторичного набора 
данных и анализа, включающего суммар-
ные значения среднесписочной численно-
сти работников, доходов и расходов орга-
низации за год, а также усредненные зна-
чения геокоординат (широта и долгота), 
характеризующих размещение субъектов 
МСП и их категорию по каждому из 
укрупненных временных периодов (по го-
дам). Это позволило получить набор, со-
держащий 6 обособленных признаков за  
6 периодов – всего 36 столбцов и 342 стро-
ки для ОКВЭД. 

Полученный набор данных использован 
в качестве входного тензора x для обуче-
ния модели автокодировщика. Характери-
стики структуры модели автокодировщика 
представлены на рис. 4, а.  
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Результаты обучения автокодировщика 
по метрике MSE представлены на рис. 4, б.  

Результаты позволяют утверждать, что 
модель с достаточно высокой точностью 

обучена восстановлению характеристик 
входной последовательности данных. 

     а                                                                    б 
Рис. 4. Характеристики структуры модели (а) и результаты обучения (б) автокодировщика 

На основе скрытого состояния автоко-
дировщика – слоя, состоящего из 8 нейро-
нов, осуществляется представление вход-
ных данных в пространстве меньшей раз-
мерности, которые затем переносятся с 
помощью алгоритма UMAP в топологиче-
ское представление в форме компактных 

связных множеств, формируя тем самым 
проекцию в пространство еще меньшей 
размерности, но с сохранением структуры 
взаимосвязей между объектами (видами 
деятельности) по их характеристикам 
(рис. 5, а). 

 а     б 

         в г 

Рис. 5. UMAP-проекция скрытого состояния автокодировщика (а), маркировка по результатам 
кластеризации исходных данных по методу K-means (4 кластера) (б), граф связности UMAP  

в проекции двух главных компонент (в), маркировка по выделенным кластерам  
после кластеризации графа связности UMAP (5 кластеров) (г) 
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Для того чтобы наглядно показать эф-
фект применения автокодировщика и ал-
горитма UMAP, вначале была выполнена 
кластеризация входных данных только 
классическим вариантам на основе алго-
ритма K-means: после выбора количества 
кластеров путем оценки внутрикластерно-
го разнообразия и межкластерных рассто-
яний было определено оптимальное раз-
биение видов деятельности на 4 кластера, 
содержащих 318, 16, 5 и 3 вида деятельно-
сти соответственно.  

Кластер с условным номером 2 (16 объ-
ектов): предприятия с видами деятельно-
сти 41.XX, 45.XX–47.XX – подавляющее 
большинство секторов оптовой и рознич-
ной торговли. 

 Кластер с условным номером 3 (5 объ-
ектов): эти виды деятельности можно отне-
сти к вымирающим. В них динамика всех 
основных показателей идет на спад. Это в 
основном предприятия по производству 
ручных инструментов, спортивных това-
ров, стали и ферросплавов.  

Кластер с условным номером 4 (3 объек-
та): растущие отрасли – производство 
офисной техники и оборудования, вело-
сипедов, обработка цветных металлов. 

Разумеется, самый большой кластер яв-
ляется неинформативным и не позволяет 
сделать однозначные выводы о причинах 
группировки объектов, что делает указан-
ный подход слабо пригодным для практи-
ческого применения в данном случае.  

На рис. 5, б показано применение алго-
ритма UMAP для визуализации точек в 
пространстве двух главных компонент на 
основе скрытого состояния автокодиров-
щика, а также представлены результаты 
маркировки видов деятельности по полу-
ченным ранее с помощью K-means класте-
рам. Для кластера вымирающих видов де-
ятельности ситуация практически не по-
менялась, однако уже прослеживается тен-
денция к увеличению количества класте-
ров и частичному несоответствию с ре-
зультатами кластеризации на основе  
K-means.  

Теперь покажем, как реализуется разби-
ение с применением алгоритма UMAP с 
использованием графы для представления 
данных, что позволяет лучше сохранять 
как локальную, так и глобальную структу-
ру взаимосвязей объектов (рис. 5, в). UMAP 
имеет несколько параметров, которые 
можно настраивать, таких как n_neighbors 
(количество соседей для определения ло-
кальной структуры) и min_dist (минималь-
ное расстояние между точками в низкораз-
мерном пространстве). UMAP начинает с 
построения графа связности, который 
представляет данные в виде точек (объек-
тов) и ребер (связей между объектами). Для 
каждой точки вычисляются ее ближайшие 
соседи и создается граф, где ребра соеди-
няют точки, которые близки друг к другу. 
Вес каждого ребра определяется метриче-
ским расстоянием вежду вершинами графа. 
В данном случае использовалась мера ко-
синусного расстояния [16; 17].  

Теперь к этой структуре можно вновь 
применить алгоритм кластеризации по 
методу K-means и проанализировать ре-
зультаты. В этом случае оптимальным яв-
ляется разбиение уже на 5 более сбаланси-
рованных по количеству точек кластеров, 
интерпретировать которые можно следу-
ющим образом (рис. 5, г): 

− кластер 1 (144 точки): обрабатываю-
щие производства, строительство, оптовая 
и розничная торговля объединяются 
больше по пространственному принципу 
и имеют схожие географические коорди-
наты, совпадающие с координатами об-
ластного центра (Владимир) и его окрест-
ностями;  

− кластер 2 (89 точек): обрабатываю-
щие производства (60%) с положительной 
динамикой и высокими экономическими 
показателями, но расположенные на тер-
ритории всего региона – преимущественно 
малые предприятия, но с относительно 
удаленными друг от друга локациями. 
Сюда вошли 16 ранее выявленных субъек-
тов; 

− кластер 3 (64 точки): обрабатываю-
щие производства (30%), торговля оптовая 
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и розничная, расположенные на террито-
рии всего региона, преимущественно 
средние предприятия – субъекты МСП 
разнообразных сфер деятельности с поло-
жительной динамикой среднесписочной 
численности сотрудников в год и расту-
щих показателей доходности. Содержит в 
том числе ранее выявленные объекты рас-
тущих отраслей; 

− кластер 4 (40 точек): обрабатываю-
щие производства (50%) и предприятия с 
динамикой снижения среднесписочной 
численности сотрудников в год, но при 
этом стабильными показателями годовой 
доходности;  

− кластер 5 (5 точек): сюда вошли
предприятия ранее указанного вымираю-
щего кластера. 

Следует отметить тот факт, что модель 
автокодировщика обладает некоторой сте-
пенью вариативности, поэтому при прове-
дении экспериментов количество и распо-
ложение точек в проекциях могут несуще-
ственно изменяться, сохраняя при этом ба-
ланс на уровне оптимального разбиения 
на 5–6 кластеров с относительно стабиль-
ными пропорциями количества объектов и 
сохранением общих характеристик объек-
тов внутри каждого кластера, что позволя-
ет интерпретировать полученные резуль-
таты весьма однозначно.  

Заключение 

Результаты исследования и интерпре-
тации пространственно-временных пат-
тернов структуры деловой активности в 
регионе позволяют сформировать более 
логичную и сбалансированную картину 
изменчивости и локализации факторов, 
описывающих экономическое развитие 
региона. Применение методов кластерного 
анализа, уменьшение размерности про-
странства признаков и моделей автокоди-
ровщиков позволяют глубже понять взаи-
мосвязи между характеристиками различ-
ных субъектов бизнеса и более информа-
тивно выявить ключевые тренды. 

Модель автокодировщика использована 
для извлечения значимых признаков из 

данных. Их скрытое (латентное) простран-
ство содержит более информативные 
представления данных, что позволяет в 
конечном итоге представить входной 
набор данных с уменьшением информа-
ционной избыточности. 

Методы уменьшения размерности иг-
рают ключевую роль в процессе кластери-
зации, особенно в условиях работы с высо-
коразмерными и сложными данными. Они 
позволяют упростить структуру данных, 
улучшить визуализацию, сохранить важ-
ные характеристики и устранить шум, что 
в конечном итоге способствует более адек-
ватному и эффективному выявлению кла-
стеров. 

Использование таких методов, как PCA, 
t-SNE и UMAP, помогает исследователям и
аналитикам не только ускорить вычисли-
тельные процессы, но и повысить качество
кластеризации, избегая проблем, связан-
ных с «проклятием размерности». Эти
подходы позволяют сосредоточиться на
наиболее значимых признаках, что делает
результаты анализа более интерпретируе-
мыми и полезными для принятия обосно-
ванных решений.

Комбинирование UMAP и автокоди-
ровщиков позволяет реализовать умень-
шение размерности и извлечение призна-
ков из высокоразмерных данных, форми-
руя при этом более информативные при-
знаки, выполняя дальнейшую кластериза-
цию объектов и эффективно визуализируя 
их в низкоразмерном пространстве. Этот 
подход оказывается особенно полезным в 
задачах, где данные имеют сложную 
структуру и требуют как нелинейного 
уменьшения размерности, так и сохране-
ния локальных и глобальных свойств. Та-
ким образом, интеграция методов умень-
шения размерности в процесс кластериза-
ции является важным шагом для достиже-
ния более глубокого понимания структу-
ры данных и выявления скрытых законо-
мерностей при формировании экономиче-
ского профиля региона. 
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