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Многомерные случайные данные и информационные потоки часто имеют разную 
или ограниченную числовую размерность. При анализе внутрисистемных связей та-
ких данных корреляционный и факторный анализ неэффективны. 
Цель исследования – оценить возможности комбинированного использования ме-
тода «дерево решений» и аппарата искусственных нейронных сетей для анализа 
многомерных случайных данных. 
Материалы и методы. Методы машинного обучения применены для классификации 
многомерных случайных данных, имеющих разную числовую размерность и стати-
стическое распределение. В качестве программного обеспечения использована ана-
литическая платформа «Deductor». Экспериментальный массив данных содержит 
27 случайных параметров. Системный анализ проводился на выборке от 200 до 500 
значений каждого из параметров. 
Результаты исследования. Показано, что предлагаемый подход к системному ана-
лизу многомерных информационных потоков обладает рядом преимуществ по срав-
нению с традиционным корреляционным и факторным анализом. Он не накладывает 
ограничений на статистические распределения, позволяет работать с ограничен-
ной выборкой данных, осуществлять выделение наиболее значимых параметров. 
Выводы. Комбинированное использование методов машинного обучения позволяет 
существенно уменьшить обучающую выборку без потери точности вычислений. Для 
технических приложений это даёт возможность получать и анализировать инфор-
мацию в динамике в реальном времени с использованием стандартного микропро-
цессорного оборудования. Результаты могут найти применение в задачах информа-
ционного обмена и кибербезопастности электроэнергетики. 

 
Введение. Многомерные случайные данные могут рассматриваться как 

объект системного анализа, что актуально для широкого круга задач 
[3, 7, 16, 18]. Для системного анализа таких данных можно пользоваться как 
традиционными статистическими методами, так и методами машинного обу-
чения [15, 19–21]. Если случайные данные и информационные потоки имеют 
разную числовую размерность, то традиционные методы, такие как корреля-
ционный и факторный анализ, для установления и идентификации внутриси-
стемных связей могут оказаться неприемлемыми. Регрессионный анализ также 
имеет аналогичные ограничения [12, 14]. Использование этих традиционных 
инструментов для анализа связей данных затруднено, если параметры имеют 
разные диапазоны варьирования и размерность. Корреляционный анализ 
и факторный анализ, основанный на корреляционных коэффициентах, позво-
ляют идентифицировать только монотонные связи и не дают информации об 
иерархии связей, о причинно-следственных закономерностях [27]. В этом слу-
чае для статистического контроля многомерных информационных потоков 
(в электроэнергетике, в частности [4, 6, 8]) могут использоваться методы ма-
шинного обучения [2, 22]. 
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Цель настоящей работы – оценить возможность комбинированного ис-
пользования метода «дерево решений» и нейронных сетей прямого распро-
странения для анализа многомерных данных. 

Материалы и методы. В настоящей работе предлагается комбинирован-
ное использование метода «дерево решений» и аппарата искусственных 
нейронных сетей (ИНС) в виде многослойного персептрона (MLP) для анализа 
внутрисистемных связей и уменьшения количества значимых случайных па-
раметров в информационном потоке. Совместное использование этих двух ме-
тодов связано со следующими особенностями. MLP позволяет решать как ре-
грессионные так и аппроксимационные задачи, его использование даёт воз-
можность установить связи между входными и выходными данными нейрон-
ной сети, но без изменения её структуры не позволяет выделить наиболее зна-
чимые случайные параметры [1, 28]. Метод «дерево решений» даёт возмож-
ность решать только классификационные задачи [9,11], однако позволяет оце-
нить значимость отдельных входных атрибутов при установлении связи с це-
левой функцией [5]. Для многомерных данных в том случае, когда эти данные 
имеют очень разную числовую размерность, группировка параметров, выделе-
ние наиболее значимых из них и оценка внутрисистемных связей актуальны 
для широкого круга задач. К таким областям относятся задача информацион-
ного обмена для технических приложений, социология, психология и т.д. 

Без ограничения общности предлагаемый подход проверялся при обра-
ботке многомерных психодиагностических данных. Использовались резуль-
таты тестирования 496 респондентов-родителей дошкольников при помощи 
двух тестов: PARI (7 признаков P1-P7 с вещественными значениями в диапа-
зоне от 6.0 до 18.0 [25] и тест ACB Э.Г. Эйдемиллера (20 целочисленных при-
знаков E1–E20 в диапазоне от 0 до 6) [13]. 

На рис. 1 в качестве примера переведены графики варьирования показате-
лей и статистические распределения результатов. Если в первом случае гисто-
грамма распределение близка к нормальному распределению Гаусса, то во вто-
ром случае распределение несимметрично и отличается от нормального зна-
чительно. В этих условиях корреляционный анализ показал, что связи между 
данными разных тестов имеют уровни значимости не выше 0,1. Факторный 
анализ, основанный на коррекционных связях, в этих условиях также оказыва-
ется неэффективным, – из 27 исходных признаков по критерию Кайзера [17] 
выделяется не менее 10 факторов. При этом их суммарный вклад общую дис-
персию не превышает 60%. 

Для выделения наиболее значимых признаков в настоящей работе 
при классификации по разным целевым функциям сначала использовался ме-
тод «дерево решений». При этом выделялось нескольких признаков по уровню 
значимости. А затем для проверки полученных результатов и оценки связи 
между входными данными и целевой функцией использовался персептрон 
с одним скрытым слоем (см. рис. 2). 

Структура персептрона простейшая, позволяющая менять целевую функ-
цию на его выходе, количество нейронов в скрытом слое и количество входных 
нейронов. 
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Рис. 1. Примеры записей данных с разной размерностью  

и статистическим распределением  
 

 
Рис. 2. Структура персептрона с заменой целевой функции 

 
Кроме того, качество обучения ИНС при установлении связей между мно-

гомерными данными проверялось по следующей процедуре. Для каждого из 
27 случайных параметров рассчитывалось среднее значение, а если значение 
данных выше или ниже среднего, то им присваивались величины 1 или 0. Это 
можно рассматривать как классификацию данных по двум классам. Сравнение 
полученных при помощи ИНС результатов с анализом исходных данных дает 
дополнительную информацию о внутрисистемных связях. 

Результаты исследования. В рамках использованного авторами подхода 
метод «дерево решений» не требует построения структуры самого «дерева». Ис-
пользуется гистограмма значимости входных атрибутов при классификации по 
разным выходным данным. На рис. 3 приведён пример соответствующей гисто-
граммы при классификации 26 признаков P2–E20 по целевому атрибуту P1. 
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Рис. 3. Гистограмма значимости входных признаков  

при классификации по атрибуту P1  
 

Как видно из рис. 3, в гистограмме можно выделить 7 входных парамет-
ров, значимость которых превышает 4 процента. При этом Е20 и E4 имеют от-
личную от P1 размерность. Эти 7 параметров могут использоваться для даль-
нейшего анализа и классификации внутрисистемных связей при помощи ИНС. 
Сравнение соответствующих результатов (ошибок при обучении) персептрона 
при 26 входных признаках и выделенных выше семи входных признаках пока-
зано на рис. 4. 

Как видно из рис. 4, результаты обучения двух ИНС, отличающихся 
только количеством входных нейронов, очень сильно разнятся. Во втором слу-
чае максимальные и средние ошибки при обучении ИНС оказываются почти 
на порядок меньше. То есть связи между разнородными данными и целевой 
функцией значительно устойчивее. 

Таким образом, предварительное выделение значимых признаков при по-
мощи метода «дерево решений» даёт возможность значительно улучшить усло-
вия использования аппарата искусственных нейронных сетей на втором этапе 
анализа [23]. Кроме того, значительное увеличение точности вычислений ИНС 
подтверждает адекватность работы аппарата «дерево решений». 

Таким образом, предлагаемый подход позволяет решать сразу две задачи 
с комбинированным использованием методов машинного обучения. С одной 
стороны, можно анализировать связи между случайными данными, имеющими 
разные цифровые шкалы, с другой – уменьшить количество значимых призна-
ков. А слово «значимые» в данном случае означает иерархический анализ внут-
рисистемных связей многомерных данных. Кроме того, возможность исключить 
«незначимые» параметры означает, что их проявление соответствует возникно-
вению аномалий в информационных потоках. В этом случае результаты пред-
ставляют значительный интерес, в частности для задач информационного об-
мена и кибернетической безопасности электроэнергетики [8, 26]. 
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Рис. 4. Результат обучения ИНС при целевой функции P1  
для 26 (а) и 7 (б) входных параметрах 

 
Уменьшение количества признаков на входе ИНС с увеличением качества 

ее обучения дает двойной эффект. С одной стороны, из рассмотрения исклю-
чаются данные, слабо влияющие на структуру внутрисистемных связей. С дру-
гой стороны, это позволяет уменьшить общее количество нейронов в ИНС 
и увеличить скорость вычислений. Это очень важно для обработки информа-
ционных потоков и сигналов в реальном времени с использованием микропро-
цессорной техники в скользящем временном окне [1, 10, 24]. 
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Методы машинного обучения как альтернатива факторизации многомер-
ных данных в информационном потоке имеют следующие преимущества: 

 факторный анализ в скользящем временном окне осуществлять трудно 
в связи с тем, что число дискретных отчетов для факторного анализа должно 
как минимум в несколько раз превышать количество параметров в информа-
ционном потоке; 

 факторный анализ требует интерпретации факторов. Если набор значи-
мых параметров в факторах меняется, требуется дополнительная обработка, 
осуществить которую в реальном времени затруднительно; 

 при факторном анализе группировка параметров производится по всем 
признакам, без обозначения целевого атрибута или целевой функции. Это 
ограничивает возможности интерпретации результатов. 

Кратное уменьшение количества нейронов в MLP дает еще одно важное 
преимущество при анализе многомерных данных. Размер выборки при обуче-
нии ИНС должен значительно превышать количество весовых коэффициентов 
или связей между нейронами. Для метода «дерево решений» такого жесткого 
ограничения по размерам выборки нет. То есть предлагаемое комбинирован-
ное использование метода «дерево решений» и ИНС позволяет существенно 
уменьшить обучающую выборку без потери точности вычислений. 

Выводы. Таким образом, методы машинного обучения могут эффективно 
использоваться как альтернатива многократной факторизации многомерных 
данных при использовании самых простых и достаточно хорошо изученных со-
ответствующих инструментов. Показано, что подход применим при работе с 
ограниченной выборкой данных. Это, в свою очередь, даёт возможность полу-
чать и анализировать информацию в динамике, для технических приложений – 
в реальном времени, поскольку MLP, состоящий из нескольких десятков нейро-
нов, легко использовать в стандартном микропроцессорном оборудовании. 
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Leonid A. SLAVUTSKII, Elena V. SLAVUTSKAYA 

MACHINE LEARNING METHODS AS AN ALTERNATIVE  
TO FACTORIZATION OF MULTIDIMENSIONAL DATA 

Key words: multidimensional information flows, machine learning, decision tree, classifi-
cation, links recognition, neural networks. 

Multidimensional random data and information flows often have different or limited nu-
merical dimensions. When analyzing the intra-system relationships of such data, correla-
tion and factor analysis are ineffective. 
The purpose of the study is to evaluate the possibilities of the combined use of the "decision 
tree" method and the artificial neural networks for the analysis of multidimensional random 
data. 
Materials and methods. Machine learning methods are used to classify multidimensional 
random data with different numerical dimensions and statistical distribution. The analyti-
cal platform "Deductor" is used as the software. The experimental data set contains 27 
random parameters. The system analysis was carried out on a sample of 200 to 500 values 
of each parameter. 
Results. It is shown that the proposed approach to the system analysis of multidimensional 
information flows has a number of advantages over traditional correlation and factor anal-
ysis. It does not impose restrictions on statistical distributions, allows one to work with a 
limited data sample, and select the most significant parameters. 
Conclusions. The combined use of machine learning methods allows one to significantly 
reduce the training sample without losing the calculations accuracy. For technical appli-
cations, this makes it possible to receive and analyze information dynamically, in real time 
using standard microprocessor equipment. The results can be applied in the tasks of infor-
mation exchange and cybersecurity of the electric power industry. 
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