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Аннотация: Целью исследования является проведение сравнительного анализа эффективности методов по-

нижения размерности c помощью различных алгоритмов машинного обучения, (PCA, t-SNE, UMAP) для выяв-

ления кластеров регионов России на основе многомерных социально-экономических показателей и обоснование 

практических рекомендаций для управленческого анализа. Исследование основано на гипотезе о том, что для 

выявления сходства необходимо выбрать не только метод, который способен выстроить нелинейные связи между 

показателями, но и метод нормализации данных. Для анализа были рассмотрены данные по 38 показателям из 6 

ключевых сфер развития по 85 субъектам РФ за 2017–2023 гг. Применялись различные методы предобработки и 

понижения размерности. Для приведения распределения данных к нормальному использовался метод Бокса-

Кокса. Качество методов оценивалось по нескольким метрикам качества. Установлено, что выбор метрики сход-

ства кардинально меняет интерпретацию результатов. В частности, при использовании косинусной метрики 

(сравнение структурных профилей) метод UMAP с Z-стандартизацией данных показал максимальное качество 

кластеризации. Для задач мониторинга и сравнения абсолютных уровней развития рекомендован метод t-SNE с 

евклидовой метрикой и робастной нормировкой. Для стратегического анализа и выявления типовых моделей 

развития с целью разработки кластерно-ориентированной политики оптимальным является метод UMAP с коси-

нусной метрикой и Z-стандартизацией данных. Таким образом, вместо поиска универсального алгоритма пред-

лагается переход к дифференцированному управлению на основе эффективного кластерного анализа и выявлен-

ных структурных типов регионов. 

Ключевые слова: кластеризация регионов, косинусное расстояние, машинное обучение, метрический ана-

лиз, понижение размерности, предобработка данных, региональное управление, социально-экономическое раз-

витие, t-SNE, UMAP 
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Abstract: The purpose of the study is to conduct a comparative analysis of the effectiveness of dimensionality 

reduction methods using various machine learning algorithms (PCA, t-SNE, UMAP) to identify clusters of Russian re-

gions based on multidimensional socioeconomic indicators and to provide practical recommendations for management 

analysis. The study is based on the hypothesis that to identify similarities, it is necessary not only to use methods that can 

select nonlinear relationships between indicators, but also to select a data normalization method. The analysis included 

data on 38 indicators from 6 key areas of development for 85 Russian regions from 2017 to 2023. Various preprocessing 

and dimensionality reduction  methods   were   used.   The Box-Cox method was used to normalize data distribution. The 

quality of the methods was evaluated using several quality metrics. It was found that the choice of similarity metric 
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significantly affects the interpretation of the results. In particular, when using the cosine metric (comparing structural 

profiles), the UMAP with Z-standardization showed the highest clustering quality. For monitoring tasks and comparing 

absolute levels of development, the t-SNE method with Euclidean metric and robust normalization is recommended. For 

strategic analysis and identifying typical development models in order to develop a cluster-oriented policy, the UMAP 

method with cosine metric and Z-standardization is optimal. Thus, instead of searching for a universal algorithm, it is 

proposed to switch to differentiated management based on effective cluster analysis and identified structural types of 

regions. 

Keywords: regional clustering, cosine distance, machine learning, metric analysis, dimensionality reduction, data 

preprocessing, regional management, socio-economic development, t-SNE, UMAP 
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Введение. Активное внедрение цифро-

вых технологий и накопление больших дан-

ных в государственном управлении создает 

новые возможности для принятия обоснован-

ных решений на региональном уровне [1]. 

Ключевой задачей при этом становится ана-

лиз многомерных социально-экономических 

показателей, которые характеризуют ком-

плексное развитие субъектов Российской Фе-

дерации [2]. Классические подходы к ана-

лизу, основанные на рассмотрении отдель-

ных индикаторов или составлении интеграль-

ных рейтингов, зачастую не позволяют вы-

явить скрытые структурные взаимосвязи и 

устойчивые типы региональных профилей. 

Это ограничивает возможности для разра-

ботки дифференцированной и адресной поли-

тики, учитывающей специфику групп регио-

нов со схожими характеристиками. 

Проблема усугубляется вычислитель-

ными сложностями, возникающими при ра-

боте с десятками взаимосвязанных показате-

лей. Это приводит к необходимости примене-

ния методов понижения размерности и визуа-

лизации, которые способны преобразовать 

исходные высокоразмерные данные в форму, 

пригодную для содержательной интерпрета-

ции. В последние годы наряду с классическим 

линейным методом главных компонент 

(PCA) для уменьшения размерности данных 

стали использоваться алгоритмы машинного 

обучения, использующие нелинейные ме-

тоды, такие как t-SNE и UMAP, каждый из ко-

торых основан на различных принципах и 

имеет свои преимущества. T-SNE (t-

distributed Stochastic Neighbor Embedding) – 

метод стохастического вложения соседей с t-

распределением. Этот метод машинного обу-

чения предполагает вычисление для каждой 

пары точек в многомерном пространстве ве-

роятности их сходства, а затем строит распре-

деление вероятностей так, чтобы объекты, ко-

торые близки в исходном пространстве, 

имели высокие вероятности быть близкими и 

в низкоразмерном пространстве. UMAP 

(Uniform Manifold Approximation and 

Projection) также является методом машин-

ного  обучения  для   сжатия   исходной ин-

формации, он использует четкий математиче-

ский аппарат и имеет более высокую скорость 

выполнения по сравнению с t-SNE. Однако в 

экономических исследованиях эти методы 

пока не получили широкого применения. 

Постановка задачи исследования. Це-

лью данного исследования является сравни-

тельный анализ эффективности методов по-

нижения размерности (PCA, t-SNE, UMAP) 

для выявления содержательных кластеров 

российских регионов на основе многомерных 

социально-экономических показателей и по-

лучение практических рекомендаций для 

управленческого анализа.  

Гипотеза исследования состоит в том, 

что эффективность методов кардинально за-

висит не только от выбора алгоритма, но и от 

осознанного подбора метрики сходства и ме-

тодов предобработки данных, что в итоге 

определяет тип выявляемых закономерно-

стей. 

Новизна исследования заключается в 

адаптации передовых методов машинного 

обучения для обработки данных для решения 

конкретной управленческой задачи – выявле-

ния типовых профилей социально-экономи-

ческого развития регионов. Практическая 

значимость исследования определяется тем, 

что его выводы позволяют перейти от мони-

торинга разрозненных показателей к 

https://doi.org/10.17586/2713-1874-2026-2-4-18


 
 

                   Методический инструментарий оценки неоднородности обеспеченности населения … 

                  20                                                                                     Экономика. Право. Инновации № 2 / 2026  

выделению устойчивых типов регионов, что 

является основой для разработки кластерно-

ориентированной стратегии социально-эко-

номического развития. 

Для достижения поставленной цели был 

проведен анализ данных по 38 показателям, 

официально публикуемых Росстатом, сгруп-

пированных в шесть ключевых сфер за пе-

риод с 2017 по 2023 год: демография и трудо-

вые ресурсы, здравоохранение, экономика и 

инновации, уровень жизни и доходы, образо-

вание и культура, услуги и транспорт. Такой 

комплексный набор показателей, охватываю-

щий различные аспекты развития, позволяет 

проводить многомерную оценку, согласую-

щуюся с подходами, описанными в работах 

по региональной кластеризации [3]. 

Литературный обзор. В научной литера-

туре, в том числе в работах, посвященных 

кластеризации российских регионов [4–6], 

остается дискуссионным вопрос о выборе оп-

тимального метода, метрики расстояния и 

предобработки данных для решения конкрет-

ных задач в сфере управления. В качестве ме-

тодов для сжатия данных рассматриваются 

метод главных компонент (PCA) [7–9], метод 

t-SNE [10–12] и метод UMAP [13–15]. Данные 

методы широко используются в разных обла-

стях, но это применение имеет четкие ограни-

чения, которые часто не отражаются в науч-

ных исследованиях.  

Второй важный вопрос касается выбора 

показателей, характеризующих социально-

экономическое состояние региона. В совре-

менных исследованиях рассматриваются раз-

ные методологии. Например, в работе [16] 

для сопоставления социально-экономиче-

ского положения районов Крайнего Севера с 

другими территориями РФ используются по-

казатели демографии, занятости, доходов и 

инфраструктуры. В работе [17] отмечается, 

что показатели демографии и трудовых ре-

сурсов являются базовыми для оценки чело-

веческого потенциала. В работе [18] рассмат-

ривается блок здравоохранения, который 

включает как ресурсные показатели (числен-

ность врачей, мощность медучреждений), так 

и результативные (ожидаемая продолжитель 

ность жизни, заболеваемость). В работе [19]  

выделяется группа экономических и иннова-

ционных показателей (ВРП, инвестиции, ин-

новационная активность), которые позволяют 

оценить экономический потенциал и способ-

ность регионов к технологическому разви-

тию. Показатели уровня жизни и доходов, от-

ражающие социальное благополучие населе-

ния, выделены в [1]. Блок образования и куль-

туры, который позволяет оценить уровень че-

ловеческого капитала и доступность культур-

ных благ, рассмотрен в [5]. Группа услуг и   

транспорта   как характеристика развития ин-

фраструктуры и доступности услуг для насе-

ления, являющаяся важным аспектом регио-

нального развития, рассмотрена в [20]. 

Методы и материалы исследования. 

Эмпирическую базу исследования составили 

официальные статистические данные по со-

циально-экономическому развитию субъек-

тов РФ за период 2017–2023 годы. Источни-

ком данных послужила официальная стати-

стическая информация, публикуемая Феде-

ральной службой государственной стати-

стики. Единицей анализа выступили 85 субъ-

ектов РФ. В исследовании использовалось 38 

показателей по всем субъектам РФ за период 

с 2017 по 2023 годы, сгруппированных по ше-

сти тематическим блокам: демография и тру-

довые ресурсы, здравоохранение, экономика 

и инновации, уровень жизни и доходы, обра-

зование и культура, услуги и транспорт. Та-

кой подход позволяет комплексно оценить 

развитие  регионов,   учитывая как экономи-

ческие, так и социальные аспекты (см. таб-

лицу 1).  

Для упрощения интерпретации и сглажи-

вания годовых колебаний данные за семь лет 

были заменены средними значениями по каж-

дому региону. Далее для обеспечения каче-

ства анализа и соответствия предположениям 

статистических методов был выполнен ком-

плекс процедур предобработки [21, 22]. Обра-

ботка пропущенных значений осуществля-

лась путем заполнения медианным значением 

по соответствующему показателю для всех 

регионов. Для снижения скошенности рас-

пределений и сближения их с нормальным к 

исходным данным было применено преобра-

зование Бокса-Кокса [23]. 
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Таблица 1 

Группы социально-экономических показателей 
Источник: составлена авторами 

Группа показателей Показатели 

Демография и трудовые  

ресурсы 

(7 показателей) 

x1 – численность населения; x2 – коэффициент естественного 

прироста населения (на 1000 чел.); x3 – коэффициент мигра-

ционного прироста (на 10000 чел.); x4 – ожидаемая продол-

жительность жизни при рождении (в годах); x5 – уровень за-

нятости населения (в %); x6 – уровень безработицы населе-

ния в возрасте 15 лет и старше (в %); x7 – численность заня-

тых, приходящихся на одного пенсионера (чел.) 

Экономика и инновации  

(7 показателей) 

x8 – валовой региональный продукт; x9 – инвестиции в основ-

ной капитал на душу населения; x10 – оборот розничной тор-

говли в расчёте на душу населения; x11 – уровень инноваци-

онной активности организаций (в %); удельный вес органи-

заций, x12 – осуществлявших технологические инновации (в 

%); x13 – доля продукции высокотехнологичных и наукоём-

ких отраслей в валовом региональном продукте (в %); x14 – 

доля внутренних затрат на исследования и разработки в ВРП 

(в %) 

Здравоохранение  

(5 показателей) 

x15 – мощность амбулаторно-поликлинических организаций 

(на 10 тыс. чел. в смену); x16 – численность врачей на 100 

тыс. чел.; x17 – численность среднего медицинского персо-

нала на 100тыс. чел.; x18 – численность населения на одну 

больничную койку (чел.). x19 – заболеваемость (на 1000 чел.) 

Уровень жизни и доходов  

(7 показателей) 

x20 – фактическое конечное потребление домашних хозяйств 

на душу населения; x21 – соотношение среднедушевых де-

нежных доходов населения с величиной прожиточного ми-

нимума; x22 – потребительские расходы в среднем на душу 

населения; x23 – общая площадь жилых помещений, прихо-

дящаяся в среднем на одного жителя (кв. м); x24 – удельный 

вес расходов на оплату ЖКХ (в % от потребительских расхо-

дов); x25 – уровень бедности; x26 – число зарегистрированных 

преступлений на 100 тыс. чел. 

Культура и образование  

(6 показателей) 

x27 – численность учителей на 1000 человек населения; x28 – 

численность студентов СПО на 10 тыс. чел.; x29 – числен-

ность студентов высшего образования на 10 тыс. чел.; чис-

ленность x30 – зрителей театров на 1 тыс. чел.; x31 – число по-

сещений музеев на 1 тыс. чел.; x32 – библиотечный фонд на 1 

тыс. чел. 

Услуги и транспорт  

(6 показателей) 

x33 – объём платных услуг на душу населения; x34 – объём 

бытовых услуг на душу населения; x35 – объём транспортных 

услуг на душу населения; x36 – объём телекоммуникацион-

ных услуг на душу населения; x37 – объём коммунальных 

услуг на душу населения; x38 – число  

автобусов общего пользования на 100 тыс. чел. 
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Для устранения влияния различий в мас-

штабах  и   единицах    измерения    тестиро-

вались четыре метода нормировки: Z-score 

(Z-стандартизация) 𝑥𝑖
′ =

𝑥𝑖−𝜇𝑥

𝜎𝑥
 Min-Max нор-

мализация (приведение к диапазону [0, 1]) 

𝑥𝑖
′ =

𝑥𝑖−𝑥min

𝑥max−𝑥min
 робастная стандартизация 

(центрирование по медиане и масштабирова-

ние по медианному абсолютному отклоне-

нию) 𝑥𝑖
′ =

𝑥𝑖−𝑥𝑀𝑒

𝑀𝑒|𝑥𝑖−𝑥𝑀𝑒|
 и нормировка на основе 

медианной скошенности (MedCouple), являю-

щаяся усовершенствованным робастным ме-

тодом, учитывающим асимметрию распреде-

ления и вместо медианы исходных данных 

использующая MC (MedCouple)  – медиану 

функции точек xi и xj, находящихся по разные 

стороны от медианы [24, 25] 

( ) ( )
,( )

Me

i

Mj i

j

e

i j

x
h

x x
x x

x

x

x

− − −
=

−
  . 

В работе использовались технологии ИИ 

для обработки информации – методы умень-

шения размерности данных (UMAP и TSNE) 

и иерархическая кластеризации для разделе-

ния регионов на группы. Для перехода от 

многомерного пространства к низкоразмер-

ному сравнивались три алгоритма. Метод 

главных компонент (PCA) применялся для 

анализа линейной структуры данных и оцени-

вался по количеству главных компонент, объ-

ясняющих не менее 85% дисперсии. Метод t-

SNE использовался с автоматически устанав-

ливаемым параметром perplexity в зависимо-

сти от размера выборки. Метод UMAP приме-

нялся с адаптивно устанавливаемым парамет-

ром n_neighbors. Для оценки влияния смысло-

вой   интерпретации расстояния между реги-

онами был реализован двухфакторный под-

ход, включающий вариант с евклидовым рас-

стоянием и вариант с косинусным расстоя-

нием. 

 После уменьшения размерности приме-

нялась иерархическая кластеризация с мето-

дом связи Уорда, число кластеров определя-

лось, исходя из размера выборки. Комплекс-

ная оценка эффективности проводилась с ис-

пользованием пяти метрик качества: 

– коэффициент надежности (Trustworthi 

ness), оценивающий сохранение локальной 

структуры;  

– силуэтный коэффициент (Silhouette 

Score), отвечающий за четкость и разделен-

ность кластеров;  

– коэффициент корреляции Спирмена, 

показывающий степень сохранения глобаль-

ной структуры;  

– индекс Калински-Харабаза, показываю-

щий степень разброса данных внутри класте-

ров и между кластерами;  

– индекс Дэвиса-Болдина, отвечающий за 

компактность кластеров.  

Все этапы анализа были реализованы на 

языке R в среде RStudio. 

Результаты. Применение PCA к шести 

тематическим группам показателей позво-

лило количественно оценить внутреннюю ор-

ганизацию социально-экономической стати-

стики регионов. Группы «Демография и тру-

довые ресурсы», «Уровень жизни и доходы» 

и «Экономика и инновации» продемонстри-

ровали высокую степень линейной связности: 

первые две главные компоненты объясняли 

свыше 94% дисперсии в данных. Это свиде-

тельствует о жесткой взаимосвязи ключевых 

показателей внутри этих сфер. Напротив, 

группа «Образование и культура» оказалась 

наиболее многомерной и структурно слож-

ной. Для объяснения 87% дисперсии потребо-

валось четыре главные компоненты, что ука-

зывает на относительную независимость ди-

намики показателей образования и культур-

ной активности. По первым двум компонен-

там для этой группы было получено всего 

48,65% объясненной дисперсии, что является 

крайне неудовлетворительным результатом. 

Группа «Услуги и транспорт» эффективно 

сжималась в одну главную компоненту, объ-

ясняющую более 81% дисперсии, что говорит 

о существовании сильного общего фактора, 

синхронизирующего развитие различных ви-

дов услуг в регионах. Для достижения не ме-

нее 85% объясненной дисперсии PCA позво-

лил сократить исходное пространство из 38 

показателей до тринадцати обобщенных ком-

понент (см. таблицу 2). 
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Таблица 2 

Результаты применения метода главных компонент ко всем группам  

социально-экономических показателей 
Источник: составлена авторами 

 

Результаты говорят о серьезных пробле-

мах использования данного метода в задачах 

кластеризации регионов с большим количе-

ством разных показателей. PCA хорошо под-

ходит для небольшого количества экономиче-

ских показателей, которые легко нормализу-

ются, не содержат экстремальные значения и 

имеют линейные взаимосвязи. Однако, боль-

шое количество необходимых для полного 

анализа социально-экономических показате-

лей плохо поддается нормализации; кроме 

того, между показателями, в основном, возни-

кают нелинейные зависимости, с которыми 

PCA не справляется. а из-за сильной регио-

нальной дифференциации возникает высокий 

коэффициент вариации, который также ведет 

к искажению результатов. Все эти причины 

делают применение PCA для задач кластери-

зации регионов с использованием большого 

количества показателей малоэффективным.  

В качестве альтернативы методу PCA 

были рассмотрены два метода, которые пред-

почтительны для данных с нелинейными за-

висимостями: t-SNE и UMAP. Данные ме-

тоды сравнивались по нескольким характери-

стикам качества для двух разных метрик – 

евклидовой и косинусной. При использова-

нии евклидовой метрики метод t-SNE показал 

высокую эффективность в сохранении ло-

кальной структуры (Trustworthiness в диапа-

зоне 0,843–0,886). Однако низкие значения 

коэффициента корреляции Спирмена говорят 

о сильных искажениях расстояний между 

дальними соседями (изменение глобальной 

структуры). Поэтому в случае выбора евкли-

довой метрики метод UMAP можно признать 

оптимальным для кластеризации при Z-стан-

дартизации данных – почти все метрики гово-

рят и о сохранении локальной, и глобальной 

структуры данных (см. таблицу 3). Коэффи-

циент корреляции 0,819 говорит о том, что 

81,9% вариации глобальных расстояний со-

хранено. Низкие значения силуэтного коэф-

фициента для UMAP (0,375–0,454) говорят о 

недостаточной однородности внутри класте-

ров. Также это может свидетельствовать о 

наличии размытых границ, когда некоторые 

регионы попадают на границу кластеров. Ме-

тод t-SNE показал лучшее сохранение гло-

бальной структуры при использовании ро-

бастной стандартизации (коэффициент кор-

реляции существенно выше, чем у UMAP) 

 

Таблица 3 

Сравнение метрик качества для UMAP и t-SNE 

при использовании евклидова расстояния.  
Источник: составлена авторами 

Метрика Trustworthiness 
Silhouette 

Score 

Коэффициент  

корреляции 

Спирмена 

Индекс  

Калински- 

Харабаза 

Индекс 

Дэвиса- 

Болдина 

Метод UMAP T-SNE UMAP T-SNE UMAP T-SNE UMAP T-SNE UMAP T-SNE 

Z score 0,862 0,898 0,374 0,401 0,819 <0,5 166 112,4 0,937 1,001 

Минимакс-

ная 
0,8 0,872 0,443 0,464 <0,5 <0,5 180,1 96,3 1,033 0,937  

Компонента 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 

Сумма квадр. 

нагрузок 
9,09 4,26 2,89 2,62 3 2,45 1,86 1,69 1,61 1,43 1,34 1,28 1,25 

% от  

дисперсии 
23,3 10,93 7,4 6,72 7 6,28 4,78 4,33 4,13 3,65 3,44 3,27 3,21 

Накопленный 

% 
23,3 34,2 41,6 48,4 55 61,3 66 70,4 74,5 78,1 81,6 84,9 88,1 
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Метрика Trustworthiness 
Silhouette 

Score 

Коэффициент  

корреляции 

Спирмена 

Индекс  

Калински- 

Харабаза 

Индекс 

Дэвиса- 

Болдина 

Робастная 0,893 0,886 0,424 0,447 <0,5 0,523 111,7 90,4 1,3 0,995 

MedCouple 0,844 0,829 0,454 0,388 <0,5 <0,5 118,3 140,8 1,05 0,87 

 

При использовании косинусного расстоя-

ния лучший результат также был достигнут 

при использовании UMAP. В частности, при 

Z-score стандартизации UMAP показал высо-

кую положительную корреляцию, что свиде-

тельствует о практически полном сохранении 

глобальной структуры.  

При переходе от евклидовой к косинус-

ной метрике значения силуэтного коэффи- 

циента резко возросли, достигнув максимума 

0,8143 при использовании UMAP с Z-score 

нормировкой (см. таблицу 4). Значения коэф-

фициента силуэта Sihoutte Score выше 0,7 

свидетельствует о высоком качестве класте-

ризации и говорят о наличии в данных чет-

ких, хорошо разделенных групп регионов, 

объединенных именно сходством структур их 

социально-экономических показателей.  

 

Таблица 4 

Сравнение метрик качества для UMAP и t-SNE  

при использовании косинусного расстояния 
Источник: составлена авторами 

Метрика Trustworthiness 
Silhouette 

Score 

Коэффициент  

корреляции 

Спирмена 

Индекс  

Калински- 

Харабаза 

Индекс 

Дэвиса- 

Болдина 

Метод UMAP T-SNE UMAP T-SNE UMAP T-SNE UMAP T-SNE UMAP T-SNE 

Z score 0,779 0,768 0,814 0,708 0,901 0,7537 116,5 60,3 0,938 1,455 

Минимакс-

ная 
0,839 0,801 0,668 0,776 0,8883 0,515 73,2 63,4 1,238 1,606 

Робастная 0,874 0,825 0,751 0,825 <0,5 <0,5 99,4 71,5 1,029 1,076 

MedCouple 0,871 0,814 0,828 0,783 <0,5 0,5932 182,3 48,1 0,856 1,356 

 

Анализ состава кластеров, включающих, 

в частности, Санкт-Петербург, выявил суще-

ственные различия в результатах в зависимо-

сти от выбранной метрики сходства и метода 

нормировки. При использовании евклидовой 

метрики, направленной на сравнение абсо-

лютных уровней развития, Санкт-Петербург 

чаще всего оказывался в одном кластере с 

Москвой и группой регионов с высокими эко-

номическими показателями (см. таблицу 5).  

 

Таблица 5 

Сравнение кластеров регионов, содержащих Санкт-Петербург,  

полученных при разных способах стандартизации исходных данных 
Источник: составлена авторами 

UMAP (Z-score) UMAP (минимаксная) t-SNE (Z-score) t-SNE (минимаксная) 

г. Москва Белгородская обл. Белгородская обл. г.Москва 

г. Санкт-Петербург Владимирская обл. Воронежская обл. г. Санкт-Петербург 

Краснодарский край Воронежская обл. г. Москва Калининградская обл. 

Красноярский край г. Москва г. Санкт-Петербург Краснодарский край 

Ненецкий авт. округ г. Санкт-Петербург Липецкая обл. Ленинградская обл. 
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При t-SNE с нормировкой Z-score в кла-

стер вошли только одиннадцать регионов, 

включая ключевые экономические центры и 

ресурсодобывающие субъекты. Похожая кар-

тина была получена и при нормировке Med-

Couple (рисунок 1). Использование косинус-

ной метрики, измеряющей структурное сход-

ство профилей регионов, принципиально 

изменило круг аналогий. Метод T-SNE пока-

зал  сохранение глобальной структуры при 

использовании   нормировки  MedCouple, в 

отличие от UMAP. Однако наиболее показа-

тельным   является результат, полученный 

при   использовании UMAP с косинусным 

расстоянием   и   Z-score   нормировкой (ри-

сунок 2). 

 

 

Рисунок 1 – Кластеризация после применения t-SNE 

 с евклидовой метрикой и робастной нормировкой  
Источник: составлено авторами по данным [26]   

UMAP (Z-score) UMAP (минимаксная) t-SNE (Z-score) t-SNE (минимаксная) 

Нижегородская обл. Калужская обл. Нижегородская обл. Московская обл. 

Новосибирская обл. Липецкая обл. P. Адыгея P. Татарстан 

Омская обл. Нижегородская обл. P. Татарстан 
Ханты-Мансийский  

авт. округ-Югра 

Пермский край Новгородская обл. Ростовская обл. Ямало-Ненецкий авт. округ 

Приморский край Пензенская обл. Свердловская обл.  

P. Башкортостан P. Татарстан 
Тюменская обл. 

 (без авт.округов) 
 

P. Саха (Якутия) Тульская обл.   

P.Татарстан Ульяновская обл.   

Ростовская обл. Ярославская обл.   

Самарская обл.    

Свердловская обл.    

Томская обл.    

Тюменская обл.  

(без авт. округов) 
   

Хабаровский край    

Ханты-Мансийский  

авт. округ-Югра 
   

Челябинская обл.    

Ямало-Ненецкий  

авт. округ 
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Рисунок 2 – Кластеризация после применения UMAP  

с косинусной метрикой и Z-score нормировкой 
Источник: составлено авторами по данным [26] 

   

Санкт-Петербург был отнесен к обшир-

ному кластеру из 28 регионов. Помимо 

Москвы и традиционно развитых субъектов 

(Московская, Ленинградская, Свердловская 

области, Краснодарский край), в него вошли 

практически все приграничные и окраинные 

регионы страны: от Калининградской обла-

сти и Республики Карелия на западе до Кам-

чатского, Приморского, Хабаровского краев 

и Чукотки на востоке, а также северные тер-

ритории (Ямало-Ненецкий, Ненецкий округа, 

Мурманская область, Республика Саха). Это 

указывает на то, что при анализе структур-

ного сходства (пропорций и взаимосвязей по-

казателей, а не их абсолютных величин) 

Санкт-Петербург имеет показатели, характер-

ные для регионов с высокой значимостью 

внешнеэкономической и транзитной функ-

ции, особым геополитическим положением. 

То есть, будучи лидером по абсолютным по-

казателям, Санкт-Петербург может разделять 

со специфической группой «окраинных» ре-

гионов общие структурные особенности раз-

вития, что требует учета при формировании 

направленной региональной политики, 

например, в сфере транспортной логистики. 

Таким образом, приоритетным для выявления 

таких содержательных структурных аналогий 

является использование именно косинусной 

метрики в связке с UMAP. 

Выводы и рекомендации. Проведенное 

исследование подтвердило гипотезу о том, 

что эффективность методов анализа данных 

определяется не столько выбором конкрет-

ного алгоритма (t-SNE или UMAP), сколько 

подбором связки «метрика сходства – метод 

предобработки». Этот вывод является ключе-

вым для преодоления подхода, когда выбор 

инструментария осуществляется по прин-

ципу универсальности без учета смысловой 

интерпретации расстояния между объектами 

анализа. Метод главных компонент, как ме-

тод, основанный на создании линейных ком-

бинаций исходных данных, показал низкую 

эффективность при большом количестве раз-

нородных показателей. 

Значимым результатом исследования 

стало доказательство кардинального измене-

ния  результатов    при переходе от евклидо-

вой к косинусной метрике. При использова-

нии евклидова расстояния выявляются 

группы, сформированные по принципу бли-

зости абсолютных уровней социально-эконо-

мического развития. В этом случае Санкт-Пе-

тербург закономерно оказывается в одном уз-

ком кластере с Москвой и ведущими регио-

нами, такими как Московская область, Татар-

стан и нефтегазовые автономные округа. Од-

нако такой подход, будучи полезным для ран-

жирования и оценки неравенства, маскирует 

более глубокие структурные сходства и раз-

личия.  

Переход на косинусную метрику позво-

лил выявить принципиально иную картину. 
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Обнаружение Санкт-Петербурга в одном 

крупном кластере с такими разнородными ре-

гионами, как приграничные и окраинные 

субъекты (Калининградская область, Камчат-

ский край, Дальневосточные регионы), север-

ные территории (Ямало-Ненецкий округ, Рес-

публика Саха) и другие, указывает на наличие 

общих структурных особенностей развития. 

Эти особенности могут проявляться в схожей 

значимости внешнеэкономической функции, 

особом геополитическом положении, в спе-

цифических демографических и инфраструк-

турных вызовах, связанных с удаленностью 

или особым статусом. Для целей управления 

это означает, что эффективные политические 

решения, апробированные для одного реги-

она, после   соответствующей   адаптации 

масштаба и ресурсов, могут быть использо-

ваны для  регионов  со   схожей   структурой   

социально-экономического профиля, даже 

при сильном различии в абсолютных показа-

телях. 

Еще одним результатом стало опровер-

жение превосходства UMAP над t-SNE в со-

хранении глобальной структуры. Анализ по-

казал, что это справедливо лишь при опреде-

ленных условиях. При использовании евкли-

довой метрики t-SNE продемонстрировал бо-

лее предсказуемый результат в случае ис-

пользования робастной нормировки, в то 

время как UMAP проявлял склонность к силь-

ному искажению глобальных расстояний) для 

усиления визуального кластерного разделе-

ния. Неожиданно высокой оказалась эффек-

тивность робастных методов нормировки 

(RobustScaler, MedCouple), которые ста-

бильно приводили к лучшим результатам по 

сравнению со стандартной Z-стандартиза-

цией, особенно при работе с евклидовой мет-

рикой. Это объясняется природой социально-

экономических данных, часто содержащих 

выбросы и имеющих асимметричные 

распределения, к чему робастные методы ме-

нее чувствительны. 

На основе сравнения методов понижения 

размерности (PCA, t-SNE, UMAP) с примене-

нием различных метрик сходства и методов 

предобработки был выработан практический 

инструмент для выявления содержательных 

кластеров регионов. Ключевым результатом 

работы является подтверждение гипотезы о 

том, что выбор метрики сходства является 

определяющим для интерпретации результа-

тов кластеризации. Таким образом, исследо-

вание обосновывает следующий подход к 

анализу для целей управления: 

1. Для оперативного мониторинга и 

оценки абсолютных уровней развития регио-

нов рекомендуется использовать связку t-

SNE (евклидово расстояние, Robust норми-

ровка). 

2. Для стратегического анализа, направ-

ленного на выявление типовых моделей раз-

вития и разработку адресной политики, опти-

мальным инструментом является применение 

метода UMAP с косинусным расстоянием и 

Z-score нормировкой. 

Практическое применение полученных 

результатов позволяет перейти от монито-

ринга разрозненных индикаторов к выделе-

нию устойчивых типов регионов. Это создает 

основу для разработки кластерно-ориентиро-

ванной политики, когда управленческие ре-

шения, доказавшие эффективность в одном 

регионе, могут быть осмысленно адаптиро-

ваны для других субъектов, входящих в тот 

же структурный кластер, даже при значитель-

ном различии в абсолютных показателях. Для 

регионов это означает возможность обмена 

опытом и выработки совместных решений не 

только с традиционными регионами-лиде-

рами, но и с географически и экономически 

удаленными субъектами, сталкивающимися 

со схожими структурными вызовами.  
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