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Data Visualization – один из важнейших этапов в реализации прикладного 

программного решения на основе искусственного интеллекта. Извлечение при-

знаков (features extraction) позволяет повысить точность моделей искусствен-

ного интеллекта ещё на этапе подготовки данных, существенно облегчая по-

следующий процесс реализации и настройки программного алгоритма. 

В современном мире всё более часто проявляется тенденция к обработке 

больших данных. В связи с этим, становится все более распространенным ре-

шение задач, которым свойственно оперирование огромными наборами исход-

ных данных (такие данные также называют датасетами). Соизмеримо данным 

приумножается и число признаков, присутствующих в исходных датасетах [1]. 

Если число характеристик (или число столбцов) становится больше, чем 

количество наблюдений, хранящихся в наборе данных (число строк), то такая 

ситуация, скорее всего, может привести к переобучению модели искусствен-

ного интеллекта. Чтобы избежать проблем такого типа, необходимо применять 

методы регуляризации или уменьшения размерности (извлечение признаков). 

Например, в машинном обучении размерности набора данных отождествля-

ются с количеством переменных, используемых для его представления. 

Использование регуляризации, безусловно, может помочь снизить риск 

переобучения, но такой подход не всегда представляется возможным или удоб-

ным (может возникать очень сложная алгоритмическая сложность решения за-

дачи).  В таких ситуациях на помощь приходит использование методов извле-

чения признаков (от английского – features extraction, сокращенно: FE), кото-

рые обладают целым рядом существенных преимуществ: 

 

✓ Позволяют улучшить итоговую точность модели; 

✓ Заметно снижают риск перегрузки; 

✓ Темпы обучения становятся существенно выше; 

✓ Облегчается процесс визуализации данных; 

✓ Увеличивается величина интерпретируемости модели (то есть критерий, 

который позволяет логически объяснить смысл модели). 

Методология извлечения признаков (FE) снижает порядок объектов в 

наборе данных путем создания новых объектов из существующих (и 
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последующего исключения исходных объектов, которые несущественно вли-

яют на итоговую точность модели). Этот новый сокращенный набор признаков 

затем может обобщать бо́льшую часть информации, содержащейся в исходном 

наборе функций. Таким образом, обобщенная версия исходных функций мо-

жет быть создана из комбинации исходного набора. 

Другой, широко используемый метод уменьшения количества объектов 

в наборе данных – выборка отдельных объектов. Разница между выбором объ-

ектов и их извлечением заключается в том, что выборка объектов направлена 

на то, чтобы ранжировать приоритет существующих объектов в наборе данных 

и отбрасывать менее важные (новые объекты не создаются).Определим основ-

ные типы Feature Extraction: 

✓ Принципиальный анализ компонентов (от английского: principal 

component analysis – сокращенно PCA) 

PCA является одним из наиболее часто используемых методов линей-

ного уменьшения размерности. При использовании метода PCA, в качестве 

входных данных принимаются исходные данные. После этого осуществляется 

поиск такой комбинации входных функций, которая могла бы наилучшим об-

разом обобщить исходное распределение данных. Основная цель – уменьше-

ние исходных размеров датасета. Принципиальный анализ компонентов может 

осуществлять такую операцию путем максимизации отклонений и минимиза-

ции ошибки восстановления, рассматривая парные расстояния. В PCA исход-

ные данные проецируются на набор ортогональных осей, и каждая из осей ран-

жируется в порядке важности признаков [2]. 

Анализ компонентов – это неконтролируемый алгоритм обучения, по-

этому его основной смысл состоит в поиске минимального количества вариа-

ций признаков. Соответственно, следует помнить о том, что при таком подходе 

нужно самостоятельно разрешить проблему контроля меток размеченных дан-

ных (например, заданного класса признака), чтобы избежать неправильной 

классификации данных. 

В этом примере рассмотрено использование методологии PCA, которая 

позволяет уменьшить исходный набор данных с трёх до двух измерений, а за-

тем получить фрейм данных с новым набором признаков. Практическая реали-

зация метода представлена на языке программирования Python [3], при помощи 

бесплатной, свободно распространяемой программной библиотеки машинного 

обучения sklearn. Листинг примера представлен на рисунке 1. 
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Рисунок 1 – Программная реализация алгоритма PCA 

 

Используя метод принципиального анализа компонентов, можно иссле-

довать, какая часть исходной дисперсии данных была сохранена (это необхо-

димо, чтобы сохранять адекватность представления данных). Для этого ис-

пользуется стандартная функция explained_variance_ratio_. 

Например, повторный запуск классификатора случайного леса (Random 

Forest Classifier) с использованием набора из 2 функций, построенных PCA 

(вместо всего набора данных), позволил получить точность классификации 

98% по сравнению с использованием всего набора данных из 3 признаков (точ-

ность 88%). Результаты приведены на рисунках 2 – 3. 

 

 
Рисунок 2 – Применение классификации на стандартном наборе. 

 

 
Рисунок 3 – Применение набора с извлечёнными признаками методом PCA 

 

✓ Независимый компонентный анализ (от английского Independent 

Component Analysis – ICA) 
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ICA – это метод линейного уменьшения размерности, в качестве входных 

данных которого принимается общность независимых компонентов. Методо-

логия стремится правильно идентифицировать каждый из признаков по отно-

шению к итоговой точности (удаляя все малозначительные). Две входные ха-

рактеристики можно считать независимыми, если их линейная и нелинейная 

зависимость равны нулю. Независимый анализ обычно используется в меди-

цинских приложениях, таких как анализ ЭЭГ и МРТ, для различения полезных 

сигналов от бесполезных [4]. 

В качестве простого примера приложения ICA рассмотрим аудиозапись, 

в которой разговаривают два разных человека. Используя ICA, например, 

можно идентифицировать два разных независимых компонента (два разных го-

лоса). 

Используя ICA, снова уменьшим набор исходных данных до трех функ-

ций (непосредственный набор состоит из пяти признаков), проведем проверку 

повышения точности с помощью классификатора случайного леса и отобразим 

результаты (рисунки 4 – 5) 

 

 
Рисунок 4 – Получение сравнительных результатов от исходного набора дан-

ных 

 



 

 

XIII Всероссийская научно-практическая конференция  

молодых ученых «РОССИЯ МОЛОДАЯ» 

031514.5                                   20-23 апреля 2021 г. 

 
Рисунок 5 – Получение сравнительных результатов от внедрения ICA к ис-

ходному набору данных 

 

Не всегда результаты заметны существенным образом: в данном случае 

точность по обобщающей метрике точности f1-score повысилась с 0,717949 до 

0,790698. 

Однако, во многих задачах благоприятно любое увеличение точности, 

поэтому повышение даже сотых долей такими простыми средствами – значи-

тельный результат в разработку модели. 

✓ Линейный Дискриминантный Анализ (от английского Linear 

Discriminant Analysis – LDA) 

LDA – это не только методика уменьшения размерности датасета, но 

также и непосредственно один из классификаторов в машинном обучении. 

LDA направлена на максимизацию расстояния между средними значениями 

каждого класса и минимизации распределения данных внутри самого класса. 

Именно поэтому методика дискриминантного анализа используется в классах 

и между классами как своеобразные мера регулирования расстояния. Такой 

подход позволяет определить максимальное расстояние между средними для 

каждого класса при проецировании данных в пространство меньшего размера, 

благодаря чему достигаются лучшие результаты в итоговой классификации. 

При использовании LDA предполагается, что входные данные соответствуют 

распределению Гаусса, поэтому применение метода к данным, имеющим не-

гауссово распределение может привести к плохим результатам общей класси-

фикации [5]. 

В рассматриваемом примере данные имеют нормальное (Гауссово) рас-

пределение, и методология LDA позволяет концентрировать набор данных до 

размерности двух признаков. Изучая точность итоговых результатов, заметим, 

что правильный выбор метода (данные имеют необходимое распределение) во 

многом позволяет повысить итоговую точность даже до 100% (на тестовых 

данных). Результат представлен на рисунке 6. 
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Рисунок 6 – Точность алгоритма с применением LDA-методологии 

 

Описанная концепция также не стала исключением для повышения точ-

ности алгоритма. Детальное исследование предметной области и визуализация 

данных во многом позволяют облегчить понимание главного смысла получае-

мых для решения данных, способствуют более быстрому определению законо-

мерностей в информации. Features extraction существенным образом предопре-

деляет результат производительности алгоритма машинного обучения, на дан-

ном этапе точность во многом зависит от особенностей математического и ста-

тистического распределения используемых в задаче данных. Верно определён-

ные закономерности помогают определить результат и получить максимально 

возможную эффективность модели искусственного интеллекта, создавая каче-

ственную основу перед непосредственным этапом разработки, обучения и те-

стирования модели искусственного интеллекта. 
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