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Лекція 1. РОЗРОБКА ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ СИСТЕМ НА ОСНОВІ МОДЕ-

ЛЕЙ НЕЙРОНИХ МЕРЕЖ 

 

1. Загальна структура штучної нейронної мережі 

 
Концептуальною основою і складовою частиною штучних нейронних мереж 

(ШНМ) є так званий штучний нейрон, що має визначену внутрішню структуру і 
правила перетворення сигналів [8], [10]. 

Штучний нейрон (далі просто — нейрон) складається з помножувачів (си-
напсів), суматора і нелінійного перетворювача. Синапси, зображені перекресле-
ним кружком, призначені для зв'язку нейронів між собою і множать вхідний сиг-
нал 

ix  на деяке постійне число. Це число 
iw , назване вагою синапса, характеризує 

силу цього зв'язку. Суматор виконує додавання всіх сигналів, що надходять на 
вхід нейрона від інших нейронів, і зовнішніх вхідних сигналів. Нелінійний пере-
творювач призначений для нелінійної зміни вихідного значення суматора відпо-
відно до деякої функції від одного аргументу. Ця функція називається функцією 
активації чи передатною функцією нейрона. Структурна схема штучного нейрона 
показана на Рис.1. [8]. 

 

  

Рис. 1. Структура штучного нейрона 
 

Правила перетворення сигналів визначаються математичною моделлю ней-

рона, що може бути записана у формі наступних аналітичних виразів: 

𝑣 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 + 𝑏,  (1) 

 

𝑦 = 𝑓(𝑣),     
 

де iw — вага синапса (𝑖 ∈ {1,… , 𝑛}); b — значення зсуву (пороговий рівень ней-

рону) ; 𝑣 — результат підсумовування; ix  — компонент вектору чи входу вхід-

ного сигналу (i ∈ {1,… , n}); у — вихідний сигнал нейрона; n  — число входів ней-
рона; f — функція активації (передатна функція) нейрона, що представляє собою 
деяке нелінійне перетворення. У загальному випадку:  wi, xi, b ∈ ℜ,  i ∈ {1,… , n}. 

Синаптичні зв'язки з позитивними вагами: wi ∈ ℜ+,  i ∈ {1,2,… , n} нази-
ваються збуджуючими, а з негативними вагами wi ∈ ℜ−,  i ∈ {1,… , n} гальмую-
чими. 
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Таким чином, окремо узятий штучний нейрон цілком описується своєю стру-
ктурою (рис. 1) і математичною моделлю (1). Одержавши вектор вхідного сигналу 

ix ,  нейрон видає параметр y  на своєму виході. Як функція активації нейрона мо-

жуть бути використані різні нелінійні перетворення (табл. 1, [19]). 

Таблиця 1. Основні види функцій активації нейронів 

Назва 

 

Формула 

 

Область значень 

 
Лінійна 

 

( )f s k s=    

Напівлінійна 

 

0, 0
( )

, 0

якщо s
f s

ks якщо s


= 


 

+  

Гранична 

 

0, ,
( )

1, .

якщо s T
f s

якщо s T


= 


 

 1,0  

Модульна 

 

( )f s s=  +  

Знакова (сигнатурна) 

 

1, ,
( )

1, .

якщо s T
f s

якщо s T

− 
= 


 

 1,1−  

Квадратична 

 

2( )f s s=  +  

Експонентна 

 
( ) asf s e−=  +  

Синусоїдальна 

 

( ) sin( )f s s=  [-1, 1] 

Логістична (сигмоїдальна) 

 

1
( )

1 as
f s

e−
=

+
 

(0, 1) 

Раціональна (сигмоїдальна) ( )
s

f s
a s

=
+

 
(-1, 1) 

Гіперболічний тангенс  

(сигмоїдальна) 
( )

as as

as as

e e
f s

e e

−

−

−
=

+
 

(-1, 1) 

Лінійна з насиченням  

(крокова) 

1, 1

( ) , 1 1

1, 1

якщо s

f s s якщо s

якщо s

−  −


= −  
 

 

[-1, 1] 

Напівлінійна з насиченням 

 

0, 0

( ) , 0 1

1, 1

якщо s

f s s якщо s

якщо s




=  
 

 

[0, 1) 



5 
 

Трикутна 

1 , 1
( )

0, 1

s якщо s
f s

якщо s

 −  −
= 



 
[0, 1] 

Радіальна базисна (Гаусова) 

2

( ) sf s e−=  
(0, 1] 

 
Нейронна мережа являє собою сукупність окремих нейронів, взаємозв’яза-

них між собою деяким фіксованим чином. При цьому взаємозв'язок нейронів ви-
значається чи задається структурою (топологією) нейронної мережі. З точки зору 
топології нейронні мережі можуть бути повнозв’язними, багатошаровими і сла-
бозв’язними. У загальному випадку структура багатошарової чи багаторівневої 
нейронної мережі може бути зображена в такий спосіб (рис.2, [10], [19]). 
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Рис. 2. Структура тришарової нейронної мережі  

(0-шар – вхідний, 1-шар прихований, 2-шар – вихідний). 

Кожний з рівнів нейронної мережі називається її шаром. При цьому шар 

вхідного рівня називається вхідним шаром, внутрішні шари — прихованим ша-

рами, а останній шар — вихідним шаром. 

У свою чергу багатошарові нейронні мережі можуть бути наступних типів: 

• Монотонні — кожен шар (крім вихідного) додатково розбивається на 2 

блоки: збуджуючий і гальмуючий. Аналогічно розбиваються і зв'язки між 

блоками: на збуджуючі і гальмуючі. При цьому як функції активації можуть 

бути використані тільки монотонні функції (див. табл. 1). 

• Нейронні мережі зі зворотними зв'язками — інформація з наступних шарів 

може передаватися на нейрони попередніх шарів. 

• Нейронні мережі без зворотних зв'язків — інформація з наступних шарів не 

може передаватися на нейрони попередніх шарів.  



6 
 

Класичним варіантом багатошарової нейронної мережі є повнозв’язна ме-

режа прямого поширення (рис. 2). 

Процес побудови і використання нейро-мережевих моделей складається з 

наступних етапів: 

1. Вибір типу і структури нейронної мережі для розв’язку поставленої 

проблеми (синтез структури нейронної мережі). 

2. Навчання нейронної мережі (визначення чисельних значень ваг кож-

ного з нейронів) на основі наявної інформації про розв’язок  даної задачі  екс-

пертом чи даних про розв’язок задачі в минулому. 

3. Перевірка нейронної мережі на основі використання деякого контроль-

ного приклада (необов'язковий етап). 

4. Використання навченої нейронної мережі для розв’язку поставленої 

проблеми. 

В даний час запропоновані різні схеми класифікації нейронних мереж і від-

повідні алгоритми їх навчання. Одним з найпоширеніших алгоритмів навчання є 

так званий алгоритм зворотного поширення помилки (back propagation). Цей ал-

горитм являє собою ітеративний градієнтний алгоритм мінімізації середньоквад-

ратичного відхилення значень виходу від бажаних значень (мінімізації помилки) 

у багатошарових нейронних мережах. 

Вибір виду і структури нейронної мережі визначається специфікою розв'я-

зуваної задачі. При цьому для розв’язку окремих типів практичних задач розроб-

лені оптимальні конфігурації нейронних мереж, що найбільше адекватно відби-

вають особливості відповідної проблемної області.  

На сьогодні не існує чіткої загальновизнаної класифікації нейронних мереж, 

яка б задовольняло всіх [8]. Причиною є той факт, що проблемою нейронних ме-

реж займаються спеціалісти в різних галузях науки, і взаємному розумінню зава-

жають методологічні та термінологічні бар’єри. Якщо розглядати штучну ней-

ронну мережу як деяке середовище для обробки інформації, тоді її можна задати 

шляхом визначення елементів даного середовища та правил їх взаємодії. В цьому 

випадку говорять, що штучна нейронна мережа є структурою, яка складається з 

великої кількості процесорних елементів, кожен з яких має локальну пам’ять і 

може взаємодіяти з іншими процесорними елементами за допомогою комуніка-

ційних каналів з метою передачі даних, що можуть бути інтерпретовані довільним 

чином. Процесорні елементи незалежно в часі обробляють локальні дані, що пос-

тупають до них через вхідні канали. Зміна параметрів алгоритмів такої обробки 

залежить тільки від характеристик даних. Іншими словами, штучні нейронні ме-

режі – це обчислювальні парадигми, які реалізують спрощені моделі біологічних 

нейронних мереж (БНМ). Під БНМ будемо розуміти локальні ансамблі нейронів, 

які об’єднані синаптичними зв’язками. Сукупність таких ансамблів формує мозок 

із його різноманітними функціональних можливостями. Сьогодні відома велика 

кількість нейронних структур та їх модифікацій, що орієнтовані на вирішення 

конкретного типу задач. Найбільш відомі типи таких структур показані на рис.3 

[8]. Розглянемо детальніше основні властивості ШНМ: 

– локальна обробка інформації в штучному нейроні, який є базовою структур-

ною одиницею мережі; 
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– паралелізм, результатом якого є вирішення глобальної задачі шляхом предста-

влення її у вигляді множини локальних задач, що тісно взаємодіють між собою; 

– здатність до навчання, яке підвищує ефективність роботи мережі; 

– здатність до розподіленого зберігання знань, які були одержані в ході навчання. 

 

 
Рис.3. Різні типи нейронних структур [8]. 

 

ШНМ задають у вигляді направлених графів, вершинами яких є нейрони, а 

ребрами позначені міжнейронні зв’язки. Архітектури сучасних нейронних мереж 

найчастіше поділяють на три категорії: 

– мережі з повним набором міжнейронних зв’язків; 

– мережі з фіксованим індексом оточення; 

– мережі з пошаровою структурою. 

У ШНМ із повним набором міжнейронних зв’язків забезпечується можли-

вість взаємодії кожного нейрона мережі з будь-яким іншим. Структури з повним 

з’єднанням є узагальненими структурами, оскільки всі інші довільні об’єднання 

нейронів можуть розглядатися як підмножини даної структури. Тому ШНМ із 
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повним з’єднанням є універсальним середовищем для реалізації мережних алго-

ритмів. Широке використання таких структур обмежується недоліком, який поля-

гає в значному зростанні кількості міжнейронних зв’язків при збільшенні кілько-

сті нейронів. 

У випадку, коли необхідно використовувати структури з великою кількістю 

нейронів, застосовують кліткові структури з фіксованим індексом оточення. Ще 

однією важливою характеристикою нейронних мереж із постійним індексом ото-

чення є модульність. Потужність структури у цьому випадку може нарощуватись 

простим додаванням елементів без зміни ідеології алгоритму, що на ній працює. 

Найбільш поширеними є структуровані за шарами нейронні мережі, які, в залеж-

ності від свого функціонального призначення, можуть містити однотипні або різ-

нотипні нейрони. Виходячи з шарової структури ШНМ, характер міжнейронних 

зв’язків має свої міжшарові та внутрішньошарові особливості. 

Нейронні структури з повним з’єднанням можуть бути як одношаровими, 

так і багатошаровими. У одношаровій структурі з повним з’єднанням всі вхідні 

сигнали можуть поступати на всі нейрони. Класичною структурою даного типу є 

персептрон Розенблатта. 

Багатошарові мережі з повним з’єднанням забезпечують можливість пере-

дачі інформації з кожного нейрона попереднього шару на будь-який нейрон на-

ступного. Найчастіше це ― багатошарові персептрони. У випадку прямого між-

шарового поширення інформація передається однонаправлено у напрямку зрос-

тання номера шару. Пряме поширення в межах одного шару використовують у 

випадку, коли група нейронів даного шару з’єднана з попереднім шаром опосере-

дковано через виділені нейрони. Двонаправлене поширення допускає також зво-

ротну передачу, що дозволяє створювати алгоритми, за якими враховувався б вза-

ємний міжнейронний обмін. 

Таким чином, однонаправленість зв’язків призводить до побудови виклю-

чно ієрархічних структур, у яких обробка інформації розподіляється по рівнях. За 

кожний рівень ієрархічної обробки інформації відповідає свій шар нейронів. 

Вихідна інформація більш високого рівня попереднього шару є вхідною для ней-

ронів наступного шару, який забезпечує глибший рівень обробки. Двонаправлені 

міжшарові зв’язки необхідні для реалізації рекурентних структур, які дають мож-

ливість застосування ітераційних алгоритмів. Загальною рисою таких структур є 

те, що подальша передача інформації відбувається тільки у випадку завершення 

ітераційного процесу. 

Двонаправлені зв’язки у межах одного шару використовуються для ство-

рення конкуруючих груп нейронів. При активації сигналом з попереднього шару 

кожен з нейронів передає сигнал активації нейронам своєї групи та сигнал галь-

мування всім іншим нейронам. В результаті конкурентоздатною стає та група ней-

ронів, що одержала найбільше збудження. 

Приклади використання штучних нейронних мереж у розв’язку прикладних 

задач різного типу будуть розглянуті у наступних лекціях. 
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Лекція 2. Імпорт даних різного формату та парціальна предобробка даних. 

 

1. Теоретичні основи роботи з масивами даних у Deductor Studio 

 

Майстер імпорту дає можливість в покроковому режимі вибрати тип дже-

рела даних і налаштувати відповідні параметри. Для виклику майстра імпорту-

вання можна скористатися кнопкою "Майстер імпорту" на панелі інструментів 

"Сценарії" або вибрати відповідну команду з контекстного меню. У середовищі 

Deductor Studio існують можливості імпорту файлів даних з різних джерел, а саме 

[1]: 

 

1. Сховища даних: 

• Virtual Warehouse – імпорт даних з Virual Warehouse. 

• Deductor Warehouse – імпорт даних Deductor Warehouse. 

• Microsoft AS 2005 – імпорт даних з MS Analysis Services 2005. 

2. Бізнес-додатки: 

• MS Dynamics CRM - імпорт даних з CRM-системи MS Dynamics. 

• Terrasoft CRM - імпорт даних з CRM-системи Terrasoft. 

3. Налаштовані підключення: 

• База даних – імпорт даних з баз даних різних типів. 

• Універсальний драйвер – імпорт даних через підключення до універсального 

драйвера. 

• Файлова база даних – імпорт даних з файлової бази даних. 

 

Deductor Studio підтримує імпорт даних із файлів наступних форматів: 

• Deductor Data файл (Direct) – це власний формат файлу даних. Він є самим 

швидким джерелом і приймачем даних при виконанні імпорту або експорту. 

• Текстовий файл (Direct) – текстовий файл у форматі, в якому стовпці даних 

розділені однотипними символами-роздільниками. 

• DBF файл (Direct) – прямий доступ до файлів плоских баз даних типу DBF, 

який підтримується такими програмами, як dBase, FoxBase, FoxPro. 

• XML – це ієрархічна структура, призначена для зберігання будь-яких даних. 

• MS Excel (OLE) – книга Microsoft Excel (*.xlsx, *.xlsxx, *.xlsxb). 

• HTML - сторінка (OLE) – HTML - сторінка з таблицями. 

Число кроків майстра імпорту, а також його налаштування відрізняється для 

різних типів джерел та форматів. На кожному кроці майстра імпорту можна вико-

ристовувати кнопки "Далі" і "Назад", які відповідно дозволяють перейти до на-

ступного кроку або повернутися на попередній для редагування параметрів. 
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Рис.1. Схема функціонування Deductor Studio [1]. 

 

На Рис.1. показана загальна схема функціонування Deductor Studio із [1]. Ал-

горитм починається з процедури імпорту даних, створення сценарію та інформа-

ційного вузла для цих даних. Імпортовані з зовнішніх джерел данні обробляються 

далі процедурами (методами) Deductor Studio які необхідно вибрати у вікні майстра 

обробки. Результатом обробки даних є також масив даних, який в свою чергу, може 

оброблятися далі. Результати виконання кожної дії можна візуалізувати різними 

способами. Спосіб можливих відображень залежить від обраного методу обробки 

даних. Імпортований набір даних, а також дані, отримані на кожному етапі обро-

бки, можуть бути експортовані у зовнішні файли.  

 

2. Графічне представлення даних (методи візуалізаціі) 

 

Deductor Studio містить багато різних спеціалізованих засобів візуалізації 

даних для всіх методів обробки даних, такі як таблиці, графіки, діаграми або гіс-

тограми, тощо. Розглянемо більш детально вбудовані засоби візуалізації даних. 

Таблиця. Стандартне табличне подання з можливістю фільтрації даних, со-

ртування і швидкого розрахунку статистики (он-лайн статистика). Використову-

ємо файл з даними task11.txt. 

Відкриваємо “Мастер импорта” за допомогою кнопки на панелі інструме-

нтів (Рис.2). У відкритому вікні обираємо формат файлу даних “Text” та “Да-

лее” (Рис.3). У новому вікні вказуємо повне ім’я текстового файлу що містить 

таблицю значень функції (Рис.4). Оскільки текстовий файл побудовано на ос-

нові шаблону, залишаймо усі значення за замовчуванням (Рис.5). Натискаємо 

“Далее”. 

DEDUCTOR WAREHOUSE, СКДБ, офісні додатки, облікові системи,… 

Deductor Studio 

Імпорт даних із файлу, створення сценарію та ін-

формаційного вузла 

В
ІЗ

У
А

Л
ІЗ

А
Ц

ІЯ
 

Обробка даних, розв’язок задачі 

Збереження проекту та експорт даних 

DEDUCTOR WAREHOUSE, СКДБ, офісні додатки, облікові системи,… 
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Рис.2. Кнопка відкриття меню  «Мастер импорта». 

 
Рис.3. Меню «Мастер импорта». 

 

Рис.4. Початковий перегляд даних файлу. 
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У наступному вікні відображається інформація про імпортовані дані з 

файлу. Зліва знаходяться ім’я змінних, праворуч — інформація о зчитаних змін-

них. Хоча Deductor автоматично знаходить тип даних, рекомендується перевірити 

кожну змінну на наявність помилок. Задаємо кожну змінну як дійсну та непере-

рвну. Натискаємо “Далее”. Імена змінних (Рис.6, 7): 

• Arg — аргумент функції; 

• Function — функція косинуса у точках arg із пропущеними значенями; 

 
Рис.5. Вікно налаштування імпорту 

 

 

Рис.6. Знайдені змінні аргументу та функції. 
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Рис.7. Імена імпортованих змінних та їх атрибути. 

 

У наступному вікні (Рис.8) натискаємо кнопку “Пуск” та чекаємо закін-

чення імпорту. Натискаємо “Далее”. 

 

 
 

Рис.8. Вікно процесу імпортування даних. 

 

У наступному вікні необхідно обрати тип візуалізації даних. У даному ви-

падку демонстративного прикладу ми обираємо усі типи візуалізації крім OLAP-

кубу. 
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Рис.9. Вікно вибору типу візуалізації. 

 

У наступному вікні відображені налаштування діаграми. Можна задавати 

тип діаграми, кольори графіків функцій, значення та підписи по осі X. Виділяємо 

Function та переходимо далі. 

 

 
Рис.10. Вікно налаштування діаграми. 
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У наступних вікнах (Рис.11 - 14) налаштовуємо гістограму, діаграму розмі-

щення, багатовимірну діаграму, діаграму зв’язків та переходимо далі.  

 
Рис.11. Вікно налаштування гістограми. 

 
Рис.12. Вікно налаштування діаграми розміщення. 
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Рис.13. Вікно багатовимірної діаграми (поверхня або топографічна діаграма). 

 
Рис.14. Вікно налаштування діаграми зв’язків. 
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Рис.15. Повідомлення про успішне завершення налаштувань візуалізації даних. 

 

 
Рис.16. Таблиця даних. 

Тепер у вікні що розташовано ліворуч, в дереві сценаріїв з'явиться новий 

інформаційний вузол з необхідними даними. У головному вікні зверху представ-

лені вкладки усіх обраних типів візуалізації даних. 

 

Статистика. Статистичні покажчики вибірки. 
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Рис.17. Статистичні покажчики вибірки. 

 

Діаграма. Графік зміни будь-якого показника. Є можливість вибору різних 

варіантів діаграм: стовпчасті, лінійні, кругові та інше. 

 

 
Рис.18. Графік функції побудований по табличних значеннях (діаграма). 

Багатовимірна діаграма. Відображає дані в багатовимірному вигляді – по-

верхня або топографічним способом. 
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Рис.19. Відображення багатовимірної діаграми, режим поверхня. 

 

Рис.20. Відображення багатовимірної діаграми, режим топографічна діаграма 

(значення функції відображено кольором згідно легенді). 

Діаграма розміщення. Діаграма показує багатовимірні дані у різних три-

вимірних зрізах, що розміщені у просторі параметрів даних. 
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Рис.21. Діаграма розміщення для багатовимірного масиву даних. 

 

Діаграма зв’язків. Візуалізація об'єктів та зв'язків між ними. 

 
Рис.22. Діаграма зв’язків між усіма 50 значеннями масиву даних. 
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Рис.23. Діаграма зв’язків між 6 першими значеннями масиву даних. 

 

Гістограма. Графік розкиду показників. Гістограма призначена для візуа-

льної оцінки моделі розподілу даних.  
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Рис.24. Об’ємна гістограма даних. 

Усі засоби візуалізації дозволяють експортувати результати у таблиці (MS 

Excel, MS Word, HTML, текстові файли, тощо) та в графічні файли (формати GIF, 

BMP, EMF, тощо). 

 

3. Інтерполяція даних 

 

Іноді, в силу певних причин, в зв’язаних масивах даних деякі дані можуть 

бути відсутні (наприклад, дані невідомі, або відсутні за рахунок технічного збою). 

Видалення усіх рядків, що містять пропущені дані не завжди є способом вирі-

шення проблеми, так як втрачається інформація по заповненим клітинам, або в 

результаті видалення даних інформації для аналізу може залишитися занадто 

мало. Одним із способів поновлення зв’язаних даних (часових рядків, дискретних 

значень неперервної функції, тощо) є інтерполяція функцій за допомогою різних 

поліномів [2], [16]. Найбільш поширеним класом інтерполяційних функцій є 

сплайни. Сплайн-функція - це кусково-поліноміальна функція, область визна-

чення якої розбита на скінчене число відрізків, на кожному з яких вона співпадає 

з деяким поліномом. Слово сплайн (spline, англ.) означає гнучке лекало, спеціа-

льну лінійку для креслення гладких кривих ліній. Основною перевагою сплайнів 

є побудова достатньо гладкої інтерполяційної функції що не містить великої кіль-

кості осциляцій на відміну від інтерполяційних поліномів Лагранжа високого по-

рядку. Поліном Лагранжа n -го порядку (n - кількість точок інтерполяції які з’єд-

нує поліном, 3n ) може містити ( 1−n ) точку локального екстремуму в наслідок 

коливань на інтерполяційних відрізках. При досить великих значеннях n  коли-

вання інтерполяційного полінома приводять до його значних відхилень від пер-

винної функції та, як наслідок, до великої похибки інтерполяції. Такий ефект на-

зивають феноменом Рунге. 

Тому, більш практичним у багатьох випадках є застосування сплайн-інтер-

поляції, при якій апроксимуюча функція складається із окремих поліномів одна-

кового порядку – сплайнів (як правило, поліномів третього порядку – кубічна 

сплайн-інтерполяція). Кожен сплайн визначений на своєму відрізку та гладко 

з’єднаний з іншими у точках інтерполяції таким чином що інтерполяційна функ-

ція є неперервно-диференційованою на всій множині визначення. Для обчислення 

інтерполяційних значень в Deductor Studio передбачено спеціальний вузол “Запо-

внення пропусків”, який може читати налаштування, зроблені у вузлі “Якість да-

них”, або бути самостійним зі своїми параметрами. Метод інтерполяції доступний 

тільки для впорядкованих даних (наприклад, часові ряди). Відновлення пропусків 

у стовпці, значення яких упорядковані, можна розглядати як інтерполяцію зна-

чень функції в точках, де вона невизначена. Ця задача реалізується за допомогою 

A-сплайнів. Розглянемо приклад. 

Задано текстовий файл task11.txt з таблицею аргументу та функцією 

cos(t)y =  із пропущеними значеннями. Необхідно імпортувати данні у Deductor 

та визначити пропущені значення функції. Після імпорту даних отримуємо графік 

функції з пропущеними даними, зображений на Рис.18. 
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Для отриманого вузла завантажуємо вікно “Мастер обработки” за допомо-

гою кнопки  на панелі інструментів (Рис.25, 26). Обираємо метод “Заполнение 

пропущенных даннях”. 

 

Рис.25. Вікно "Мастер обработки" 
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Рис.26. Крок 2 апроксимації функції. 

 
Рис.27. Вибір методу інтерполяція функції. 

 

Для того, що б відновити пропущені дані в стовпчику Function потрібно побу-

дувати інтерполяційну функцію. Переходимо на 3-й крок методу та обираємо “Інтер-

поляція”. В меню присутня також функції “Заменять средним”, “Заменять медианой”, 

“Заменять наиболее вероятным”, “Заменять случайными значениями”, що використо-

вується для відновлення даних у неупорядкованих масивах. 
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Рис.28. Результат апроксимації (інтерполяційна функція). 

У порівнянні з графіком на Рис.18, графік інтерполяційної функції на Рис.28 

фактично ідеально відтворює пропущені дані гладкої функції cos(t)y = . 

 

4. Дублікати та протиріччя 

 

Deductor Studio надає інструментальні засоби для виявлення у початковій 

вибірці даних дублюючих та суперечливих записів. Дублікати – це данні (записи) 

що повторюють вже існуючі дані, збільшуючи обсяг вибірки, її надмірність та не 

підвищують інформативність даних. Протиріччя – це записи вибірки даних, що 

містять однакові значення вхідних змінних та різні значення вихідних даних. Про-

тиріччя створюють умови для суперечливих висновків при аналізі даних та зни-

жують якість моделей побудованих на масивах даних. 

Алгоритм Deductor Studio виявляє в масивах даних записи, для яких одна-

ковим наборам вхідних змінних відповідають однакові (дублікати) або різні (про-

тиріччя) вихідні поля. В результаті в таблиці даних створюються два додаткових 

стовпчика – Дублікати та Протиріччя, що містять відмітки на відповідних рядках 

таблиці з дублікатами та протиріччями, та додаткові стовпчики – Група дублікатів 

і Група протиріч що позначують номери груп дублікатів та протиріч. Рядки таб-

лиці, що не входять до обох груп не містять ніяких відміток. 

Розглянемо приклад виявлення дублікатів та протиріч для даних з файлу 

task12.txt. Після імпорту даних обираємо спосіб відображення Таблиця (Рис.29). 

У файлі знаходяться дані з кредитування групи осіб: код анкети, Прізвище, Ім’я, 

По-батькові та Сума кредиту, грн. (Рис.29) Особи, які мають однакові П.І.Б., код 
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анкети та суму кредиту – це дублікати. Люди, які мають однакові П.І.Б., але різні 

коди анкет та суми кредиту – протиріччя. 

 

 
Рис.29. Таблиця з імпортованими даними. 

 

Завантажуємо “Мастер обработки” та обираємо “Дубликаты и противоре-

чия” (Рис.25). На другому кроці налаштовуємо призначення полів. Вхідними по-

лями є “Прізвище”, “Ім’я”, “По-Батькові”, вихідним полем є “КанцНомер”, поле 

“Сума премії” - інформаційне (Рис.30). 
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Рис.30.Налаштування призначення полів даних. 

 

На наступному кроці запускаємо обробку. Дані відображаємо у вигляді таб-

лиці. Після обробки виявлення дублікатів та протиріч нам видає результат. 

 

 
Рис.31. Таблиця з результатами виявлених 3 груп дублікатів та 2 груп протиріч. 
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Таким чином виявляємо протиріччя – Волошин М.П. і Гаврилов В.А., бо 

ПІБ співпадає, але код анкети та сума кредиту різні. Дублікати – це Лисенко М.С., 

Білов Ю.В. та Олексійченко Г.В., бо мають однакові всі поля. Для більш зручного 

вигляду результатів відфільтруємо дані, за допомогою значка фільтр на панелі: 

показати дані без дублікатів та протиріч – , показати дані з дублікатами - , 

показати дані з протиріччями -  (Рис.32). 

 

 
 

 
 

 
Рис.32. Результати фільтрації даних без дубликатів та протиріч, тільки з 

дубликатами, тільки з протиріччями.  

 

Таким чином, програмні засоби Deductor Studio дозволяють виявити неко-

ректні набори даних з дублікатами та протиріччями. 
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Лекція 3. Зменшення кількості факторів, групування, класифікація даних та 

пошук прихованих змінних за допомогою факторного аналізу. 

 

 

1. Теоретичні положення факторного аналізу 

 

Факторний аналіз – це статистичний метод аналізу впливу набору факторів 

на результативний (вихідний) показник. В результаті аналізу кожен фактор отри-

мує кількісну та якісну оцінку. Кожен показник, в свою чергу, може виступати як 

факторний так і результативний. Можна виділити чотири типи задач, в яких ви-

користовується факторний аналіз: 

 

• зменшення кількості змінних (редукція даних);  

• групування даних; 

• класифікація та компактна візуалізація даних; 

• пошук прихованих змінних. 

 

Для формування набору статистично незалежних змінних (необхідного для 

опису даних мінімуму факторів) факторний аналіз використовує обчислення кое-

фіцієнтів кореляції між змінними (факторами). Тобто, зменшення розмірності вхі-

дних даних відбувається за рахунок виявлення значущих і незначних змінних 

Саме таку задачу ми розглянемо у даному розділі (Рис.1). 

 

 

 

Рис.1. Схема моделі факторного аналізу. 

 

Дані для факторного аналізу підготовлюються у вигляді двовимірного ма-

сиву даних - матриці. Стовпчики  матриці містять фактори, а рядки - кількісні 

характеристики атрибутів по кожному фактору. Усі комірки матриці обов’язково 

мають бути заповнені числовими значеннями. Як правило, кількість рядків не 

менш за кількість стовпчиків, а кількість факторів є достатньо великою (більше за 

10).  

2. Процедури факторного аналізу  

 

Однією з проблем факторного аналізу є проблема повороту факторних стру-

ктур. Поворот дозволяє зробити факторні навантаження контрастнішими за 

Початковий набір вхід-

них змінних { ,   , . . . . . , , . . . . , }  

Зменшений набір вихідних 

змінних – унікальних  

факторів, . 

 

{ , , … . . . , , … . . , }  
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рахунок певного зменшення навантажень по одних змінних і збільшення по ін-

ших. Це сприяє більш чіткому прояву ознак, які формують той чи інший фактор. 

Існує близько 13 методів повороту, найбільш поширені серед яких є варімакс, ква-

ртимакс, еквімакс (реалізують ортогональний поворот), промакс та прямий облі-

мін. Найчастіше в прикладних дослідженнях використовується метод варімакс, 

що максимізує розмах квадратів навантажень для кожного фактора та призводить 

до збільшення великих та зменшення малих значень факторних навантажень [1], 

[3], [4], [16]. Методи факторного аналізу: 

 

•  Метод головних компонент; 

•  Незважений метод найменших квадратів; 

•  Узагальнений метод найменших квадратів; 

•  Метод максимальної правдоподібності; 

•  Альфа-факторний метод; 

•  Метод розпізнавання образів. 

 

Ми обираємо найбільш розповсюджений Метод головних компонент 

який реалізовано у середовищі Deductor Studio.  

У більшості аналітичних платформ факторний аналіз складається з наступних 

етапів. Спочатку здійснюється імпорт початкового набору даних вхідних змінних 

у вигляді двовимірного масиву із підготовленого файлу. Далі користувач обирає 

метод факторного аналізу та встановлює значення початкової дисперсії що утво-

рюється вхідними факторами. На наступному кроці користувач може уточнювати 

кількість вихідних факторів за рахунок корегування порога значущості. Далі оби-

рається методу повороту факторів та проводиться процедура факторного аналізу 

із поворотом. Після цього користувач аналізує та інтерпретує результати фактор-

ного аналізу. В деяких аналітичних платформах (SPSS Statistics) передбачено об-

числення характеристик з оцінки якості побудованої моделі факторного аналізу. 

Йдеться про відтворену кореляційну матрицю, тобто кореляційну матрицю вхід-

них факторів, яку б ми отримали з припущенням, що обчислені вихідні фактори є 

правильними. Нажаль, у Deductor Studio не передбачено обчислення таких харак-

теристик. 

 

3. Факторний аналіз у середовищі Deductor Studio 

 

Для проведення факторного аналізу даних використовуємо пакет Deductor 

Studio та метод головних компонент (МГК) [1], [3], [4], [16]. Розглянемо приклад 

обробки даних експертного опитування стосовно побудови у центрі великого мі-

ста паркової зони із туристичною інфраструктурою. Учасники опитування виста-

вляли бали від 1 (повної незгоди) до 10 (повної підтримки) стосовно: 

1. Необхідно поліпшити екологію міста. 

2. Необхідно м'якше ставитися до витрат на соціальні програми. 
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Рис.2. Фрагмент таблиці з вхідними даними експертного опитування. 

 

 
 

Рис.3. Статистичні характеристики вхідних даних. 

 

3. Гроші країни мають бути витрачені на економічні програми. 

4. Країна повинна стрімко нарощувати ВНП. 

5. Необхідно намагатися наближати людину з природою. 

6. Бюджет екологічних програм має бути урізаним. 

7. Економіка країни не витримає такого навантаження соціальних витрат. 

8. Програми озеленення міст мають бути впроваджені у всій Європі. 

9. Негативне ставлення до програм озеленення міст та розвитку туризму 
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завдає шкоду економіці країни. 

10. Спочатку необхідно створити гарні умови розвитку економіки країни. 

11. Ми усі теж, по суті, діти природи та полюбляємо розважатися. 

12. Розвиток розважальних закладів у центрі міста сприяє зростанню кримі-

налу. 

13. Заборона видачі дозволу на використання землі у центрі міста для вели-

ких парково-розважальних комплексів. 

14. Обмеження в правах громадських екологічних організацій. 

15. Використання міського бюджету та земельних ділянок у центрі міста для 

масштабних парково-розважальних центрів – це вбивство економіки та інфра-

структури міста. 

 

Усім положенням присвоєно ідентифікатори 1Q ,…, 15Q . У опитуванні 

взяло участь 100 експертів. Фрагмент таблиці імпорту даних з файлу task2.txt по-

казано на Рис.2. На Рис.3. показано статистичні характеристики даних. Для про-

ведення факторного аналізу у вікні Мастер обработки (Рис.4) треба обрати метод 

Факторный анализ. 

 

 

Рис.4. Вибір методу для аналізу даних. 

 

На другому кроці (Рис.5) позначаємо всі змінні як вхідні. Далі серед запро-

понованих методів отримання кінцевого розв’язку обираємо спочатку метод “Без 

вращения” (Рис.6). Задаємо дисперсію 90%. Кількість факторів наперед не вказу-

ємо, бо програма сама обчислює їх кількість за допомогою вбудованих критеріїв 

підбору. 
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Рис.5. Вікно налаштування вхідних та вихідних стовпчиків 

 

 

 

Рис.6. Вікно вибору методу повороту та числа обраних факторів. 
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Рис.7. Запуск процедури факторного аналізу. 

 

 
 

Рис.8. Одинадцять визначених факторів що відповідають рівню значущості 90%. 
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Рис.9. Уточнення кількості виділених факторів до 3 за допомогою встановлення 

повзунка з порогом значущості 56,58%. 

 

Після запуску процедури (Рис.7) отримуємо визначену програмою 11 факторів 

з рівнем значущості 88,43%. Аналіз власних значень та внеску кожного фактору в ре-

зультат (другий та третій стовпчики на Рис.8) виявляє що основний внесок в результат 

належить першим трьом фактором, що відповідають порогу значущості ~57%. Для 

оцінки кількості значущих факторів можна також залучити візуальний метод графіку 

“кам’яного насипу” (scree plot) (Рис.10), або графік власних значень кожного фактору 

(графік побудовано в Excel за другим стовпчиком таблиці Рис.8). Даний засіб оцінки 

кількості значущих факторів не має строгого статистичного обгрунтованя, але часто 

використовується як допоміжний критерій. 

 

Рис. 11. Графік “кам’яного насипу”. 
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Вперше Р.Кеттел (R.Cattell) запропонував знайти на графіку такий фактор, 

для якого зменшення власних значень (похідна) максимально сповільнюється. Із 

графіку на Рис.10 слідує що таким фактором є четвертий фактор і ми маємо зали-

шити тільки три значущі для аналізу фактори. Виходячи із наведених критеріїв 

аналітик може змінити поріг значущості за допомогою повзунка (Рис.8) що, при-

водить до уточнення кількості факторів до 3 за рахунок зміни порога значущості 

до 56,58% (Рис.9). 

 

4. Інтерпретація результатів факторного аналізу 

 

Налаштування параметрів візуалізації результатів факторного аналізу пока-

зано на Рис.11. На Рис.12, 13 показано результати факторного аналізу без обер-

тання (“Без вращения”) у вигляді таблиці та гістограми. На таблиці вказуємо поріг 

значущості  0,5. За допомогою цього параметру відбувається фі-

льтрація менш значущих вхідних змінних що приймають участь у формуванні фа-

кторів. Верхня таблиця на Рис.12. показує, яку частину дисперсії кожної зі змінних 

аналізу пояснює запропонована факторна модель, тобто для яких змінних факторний 

аналіз спрацював краще чи гірше. Наприклад, змінна 1Q  (що відповідає положенню 

«Необхідно поліпшити екологію міста») на 69,46% пояснюється запропонованою 

моделлю. Якщо значення менш порогу значущості, то відповідні змінні виключа-

ються із аналізу як незначущі. Такими змінними є 2Q  (“Необхідно м'якше стави-

тися до витрат на соціальні програми”), 6Q  (“Бюджет екологічних програм має 

бути урізаним”), 9Q  (“Негативне ставлення до програм озеленення міст та розви-

тку туризму завдає шкоду економіці країни”), 11Q .(“Ми усі теж, по суті, діти при-

роди та полюбляємо розважатися”). У нижній таблиці (кнопка ) на Рис.12 по-

казано, яких величин набувають власні значення кожного фактору та відсоток ди-

сперсії (%), обумовлений кожним із факторів. Відібрано таку мінімальну кількість 

факторів, яка може пояснити більшу частину дисперсії. Відібрано три фактори, 

які пояснюють 56,12% сукупної дисперсії. Перший пояснює 33,61%, другий - 

12,637 % і третій - 9,874 %. Використовується метод головних компонент. 

Необхідною процедурою факторного аналізу є поворот факторів. Після по-

вороту відбувається перерозподіл навантаження на кожен фактор таким чином, 

щоб зменшити різницю між навантаженнями усіх факторів. Як бачимо з верхньої 

таблиці на Рис.12, основне навантаження вхідних змінних приходиться на Фактор 

1, деякі компоненти можна неоднозначно віднести до певного фактору: вхідні 

змінні 5Q , 14Q  приймають участі у формуванні двох факторів одночасно. Після 

повороту навантаження на усі фактори розподіляються більш рівномірно, що спро-

щує подальшу їх інтерпретацію. В Deductor Studio застосовуються методи пово-

роту варімакс (поворот, що максимізує дисперсію) та квартимакс (мінімізує кіль-

кість факторів, що є зручним для подальшої інтерпретації). Для повороту матриці 

факторних навантажень необхідно на третьому кроці факторного аналізу (Рис.6) 

обрати відповідний метод варімакс або квартимакс. 
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Рис.11.Налаштування параметрів візуалізації результату. 

 

 
Рис.12. Результат факторного аналізу без обертання (таблиця). 
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Рис.13. Результат факторного аналізу без обертання (гістограма). 

 

Повернуті матриці факторних навантажень за допомогою методу варімакс та 

квартимакс а також гістограми зображено на Рис.14 - 17. За даними матриць можна 

зробити висновок, що незалежно від обраного методу обертання 1) кожен з трьох фа-

кторів сформований практично однаковою сукупністю вхідних змінних; 2) на кожен 

фактор приходиться більш рівномірне навантаження вхідних змінних (від 4 до 6 у 

прикладі на Рис.14, 16, дивись також “Сумма квадратов нагрузок после вращения” у 

нижній таблиці) ніж у випадку без обернення (від 2 до 11 на Рис.12). 

Роль факторних навантажень грають кореляційні коефіцієнти між вхідними 

змінними та вихідними факторами. У верхній таблиці на Рис.15 змінна 1Q  (“Необ-

хідно поліпшити екологію міста”) більш за все корелює з Фактором 2 (0,6358); 

змінна 3Q  (“Гроші країни мають бути витрачені на економічні програми”) з Факто-

ром 3 (0,7105); змінна 15Q  (“Використання міського бюджету та земельних ділянок 

у центрі міста для масштабних парково-розважальних центрів – це вбивство еконо-

міки та інфраструктури міста”) з Фактором 1 (0,7358) тощо. 

У більшості випадків окрема змінна входить тільки в один фактор. У деяких ви-

падках змінна може входити до двох факторів одночасно, наприклад, змінна 7Q  

(“Економіка країни не витримає такого навантаження соціальних витрат”) потра-

пила у Факторі 1 та Факторі 3 (Рис.17). Деякі змінні можуть не входити за обра-

ними критеріями до жодного з факторів, наприклад, 11Q  (“Ми усі теж, по суті, 

діти природи та полюбляємо розважатися”). Таким чином, за результатами ме-

тоду варімакс, на основі оцінок експертів можна сформувати три вихідних фак-

тори (Рис.15, 17): 

Фактор 1. 

1. Країна повинна стрімко нарощувати ВНП. 

2. Розвиток розважальних закладів у центрі міста сприяє зростанню криміналу. 
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3. Заборона видачі дозволу на використання землі у центрі міста для великих па-

рково-розважальних комплексів. 

4. Обмеження в правах громадських екологічних організацій. 

5. Використання міського бюджету та земельних ділянок у центрі міста для мас-

штабних парково-розважальних центрів – це вбивство економіки та інфраструк-

тури міста. 

Фактор 2. 

1. Необхідно поліпшити екологію міста. 

2. Необхідно м'якше ставитися до витрат на соціальні програми. 

3. Необхідно намагатися наближати людину з природою. 

4. Програми озеленення міст мають бути впроваджені у всій Європі. 

5. Негативне ставлення до програм озеленення міст та розвитку туризму завдає 

шкоду економіці країни. 

Фактор 3. 

1. Гроші країни мають бути витрачені на економічні програми. 

2. Бюджет екологічних програм має бути урізаним. 

3. Економіка країни не витримає такого навантаження соціальних витрат. 

4. Спочатку необхідно створити гарні умови розвитку економіки країни. 

 

 
Рис.14. Результат факторного аналізу з методом обернення варімакс (таблиці). 

 



40 
 

 
 

Рис.15. Результат факторного аналізу з методом обернення варімакс (гістограма). 

 

 
Рис.16. Результат факторного аналізу з методом обернення квартимакс (таблиці). 
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Рис.17. Результат факторного аналізу з методом обернення квартимакс (гістограма). 

 

Через мале навантаження на кожен з факторів, положення “Ми усі теж, по 

суті, діти природи та полюбляємо розважатися” не включено до жодного фактору. 

Тепер можна зробити висновки та описати зв’язок між факторами. Перший фак-

тор містить усі положення, що описують негативне ставлення щодо бюджетних 

витрат на будівництво паркової туристичної зони у центрі міста. Високе значення 

цього фактора (10 балів у таблиці) говорить про відсутність підтримки таких про-

ектів з боку опитуваних. До другого фактора входять положення, які вказують на 

підтримку експертами проектів озеленення міста. До третього фактора увійшли 

положення, що відповідають обережному ставленню експертів до таких проектів 

з урахуванням балансу бюджетних коштів. 

Відповідно до трьох отриманих факторів система згенерувала три нові 

змінні – значення Фактору 1, Фактору 2 та Фактору 3 для кожного експерта 

(Рис.18), що містять обчислені значення факторів по методу обернення 

квартимакс. По кожному з відібраних факторів для кожного опитаного було 

розраховано спеціальне факторне значення. Статистичні покажчики для кожного 

з факторів показані у таблиці на Рис.19. 

Таким чином, факторний аналіз є потужним інструментом аналізу даних на пред-

мет зменшення кількості параметрів (змінних моделі) та визначення структури 

взаємозв’язків між параметрами (змінними), тобто класифікації вхідних факторів. 

Можливості використання факторного аналізу дуже широкі у технічних, економі-

чних, соціальних системах, демографічних, психологічних дослідженнях тощо. 
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Рис.18. Фрагмент таблиці значень факторів для кожного експерта (квартимакс). 

 

 
Рис.19. Статистичні дані по кожному фактору (квартимакс). 

  



43 
 

Лекція 4. Групування даних за допомогою функцій обробки  

багатовимірних масивів даних та алгебраїчні функції різного типу 

 

 

1. Основні поняття багатовимірних моделей даних 

 

Однією з більш важливих задач Data Mining є робота з багатовимірними ма-

сивами даних [1]. Масив даних – це впорядкований набір фіксованої кількості да-

них одного типу, що мають порядковий номер та спільне ім’я. Багатовимірним 

масивом даних називають масив кожним елементом якого є масив. Багатовимі-

рна модель даних [5], [16] характеризується багатовимірним представленням 

структур даних. Основними елементами моделі є гіперкуб даних, вимір, атрибут, 

комірка та значення. OLAP (On-Line Analytic Processing) - куб даних містить один 

або декілька вимірів та складається з набору впорядкованих комірок що можуть 

містити дані (значення) певного типу. Вимір – множина атрибутів що утворюють 

одну грань гіперкуба. Прикладами багатовимірних масивів даних можуть бути 

сукупність даних про клієнтів банку, сукупність даних про характеристики та 

продаж певної групи товарів, та ін. На відміну від звичайних однорідних за типом 

багатовимірних масивів даних доступ до елементів гіперкубу здійснюється як за 

вказівкою набору індексів-вимірів так і за їх підмножиною, що надає можливість 

отримати інформації у вигляді множини елементів. Розглянемо основні операції 

з гіперкубами. 

 

2. Операції з багатовимірними масивами даних  

 

2.1. Розбиття даних на групи 

 

Для швидкої обробки даних їх розбивають на групи за допомогою критеріїв 

встановлених користувачем. Така процедура може виконуватися, наприклад, коли 

аналітик хоче продивитися не всю інформацію, а тільки по окремих групах. На-

приклад, продаж групи товарів тільки національного виробництва, кредити надані 

особам старше 50 років, та ін. Відповідно, моделі прогнозу побудовані на таких 

даних будуть враховувати тільки дану групу об’єктів. Таким чином, по-перше, 

визначається вплив зміни деякої групи факторів на загальну модель; по-друге, ро-

збиття на групи може виявити внесок кожної групи вихідних параметрів у кінце-

вий результат. 

Імпорт даних здійснюється з файлу task31.txt. Після завершення процесу 

необхідно перевірити правильність типів усіх стовпчиків та обрати спосіб відо-

браження даних “Таблиця”, показаний на Рис.1. Після імпорту даних за допомо-

гою кнопки  завантажуємо вікно “Мастер обработки”. Обираємо розділ “На-

стройка набора данных”, Рис.2. 
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Рис.1. Таблиця з імпортованими даними. 

 

 
 

Рис.2. Вікно майстру обробки. Налаштування обробки даних. 
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Далі стовпчикам “Вік” та “Розряд(1-6)” встановлюємо Назначение – “Изме-

рения”, “Премія” – Факт, решта стовпчиків – “Информационное” (Рис.3). 

 

 

Рис.3. Налаштування атрибутів стовпчиків. 

 

Обираємо засоби візуалізації “Табличные данные”, “Графики” та “OLAP – 

анализ” (Рис.4). 

 

 
 

Рис.4. Вибір засобів візуалізації даних. 
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Далі на 9 кроці з’явиться вікно налаштування полів кубу, Рис.5.  

 
Рис.5. Налаштування полів кубу. 

 
Рис.6. Налаштування вимірів кубу: Колонки – “Вік”, Строки – “Розряд(1-6)”. 
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Рис.7. Налаштування фактів для визуализации: Сумма, Количество, Среднее,  

Минимум, Максимум, Стандартное отклонение, Сумма квадратов. 

Результат буде відображений на вкладці Куб (верхня частина меню). У ви-

падаючих списках “Вік” та “Розряд(1-6)”  можна встановлювати зрізи по різним 

полям. Також доступні різні опції налаштувань на панелі інструментів. 

 

 
Рис.8. Крос-таблиця Куб. У випадаючих списках “Вік” та “Розряд(1-6)”  можна 

встановлювати зрізи по різним полям. 

 

2.2 Розбиття даних по датах 

 

Розбиття даних по датах дозволяє провести аналіз зміни груп параметрів за 

повний період часу по певним інтервалам (наприклад, за день, за місяць, за квар-

тал, тощо). Це означає що для стовпчика, що містить інформацію з датою, форму-

ється другий стовпчик, в якому вказується, до якого заданого інтервалу часу на-

лежить рядок даних. Тип часового інтервалу задається аналітиком.  

Для проведення розбиття по датах встановлюємо курсор на вузлі з імпорто-

ваними з файлу task31.txt даними. Далі у вікні “Мастер обработки” обираємо 

“Дата и Время” (Рис.9).  
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Рис.9. “Дата и Время” в майстра обробки. 

 

У наступному вікні (Рис.10) обираємо “Год + Месяц”, вказавши рядок з да-

тою як “Используемое”. 

 
 

Рис.9. Перетворення дати та часу. 

 

Обираємо тип візуалізації OLAX-куб. Відмічаємо “Стаж работы” і “Дата 

принятия (Год+Месяц) ” як виміри, а “Заробіт.пл.(грн.)” як факт.  
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Рис.10. Налаштування полів OLAX-куба. 

Далі встановлюємо “Дата прийняття (Год+Месяц) ” виміром по стовпцях, а 

“Вік” - по рядках (Рис.10).  Налаштування функцій для фактів у наступному вікні 

показано на Рис.11. 

 

 
 

Рис.10. Налаштування вимірів OLAX-куба 
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Рис.11. Налаштування функцій для фактів. 

 

Кінцевий результат – розбиття даних по датах (по місяцях) показано на 

Рис.12 у вигляді куба. 

 

Рис.12. Результат розбиття даних по місяцях у вигляді куба. 

 

2.3. Квантування даних по інтервалах 

 

Іноді виникає необхідність розбити данні неперервного або дискретного типу 

на скінченні набори даних, наприклад, виконати квантування по інтервалах. Така 
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процедура означає перехід від даних неперервного (дискретного) типу до дискрет-

ного. Квантування може бути інтервальним або квантильним. У першому випадку 

діапазон значень вхідної змінної розбивається на певну кількість однакових інтерва-

лів (їх кількість задається аналітиком). Після чого кожному значенню вхідного па-

раметру ставиться у відповідність ідентифікатор - номер інтервалу, значення ниж-

ньої або верхньої границь інтервалу розбиття, середнє значення інтервалу розбиття 

або мітка інтервалу (у ручному або автоматичному режимах). Інтервали розбиття 

містять в собі тільки нижню границю, окрім останнього інтервалу, який містить оби-

дві границі. Наприклад, якщо значення неперервного параметру належать відрізку 

[1,100], то при розбитті на 10 інтервалів отримуємо відрізки від 1 до 10, від 10 до 20, 

…, від 90 до 100. Значення 1 буде відноситися до 1-го інтервалу, значення 10 – до 2-

го інтервалу, …, значення 90 та 100 – до 10-го інтервалу. 

У випадку квантильного квантування інтервал значень неперервної вхідної 

змінної розбивається на інтервали, які містять у собі однакову (або приблизно одна-

кову) кількість значень вхідних даних. С точки зору теорії ймовірності такі інтервали 

можна розглядати як множини, куди потрапляють значення даних з майже рівною 

ймовірністю. Якщо кількість вхідних даних не кратна числу інтервалів розбиття, то 

кількість елементів що потрапляють в кожен інтервал може відрізнятися на одиницю 

від кількості елементів в деяких інших інтервалах. Тоді такі інтервали мають невели-

чку перевагу у кількості елементів перед іншими інтервалами. 

Налаштування процедури квантування полягає у виборі методу - інтерваль-

ного або квантильного, задані кількості інтервалів, виборі (із випадаючого списку) 

ідентифікатору вихідного значення змінної – номеру інтервалу, мітки інтервалу (ав-

томатичної мітки інтервалу), його нижньої (верхньої) границі або середини інтер-

валу та визначенні типу даних (дискретний або неперервний). У разі вибору мітки 

інтервалу необхідно визначити також назву (мітку) кожного інтервалу розбиття. Ви-

значення границь інтервалів відбувається в автоматичному режимі після запуску ме-

тоду. Але у разі необхідності, наприклад, коли початковий набір даних далеко не 

покриває усю множину значень вхідної змінної, аналітик може скорегувати границі 

інтервалів в ручному режимі з клавіатури. 

Обираємо знову вузол з імпортованими з файлу task31.txt даними. У вікні 

майстра обробки обираємо “Квантование” (Рис.9). Далі у вікні квантування 

(Рис.13) встановлюємо поле “Премія” як “Используемое”, інтервальний спосіб 

квантування, кількість інтервалів 6 та значення “Середина интервала”. 
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Рис.13. Налаштування параметрів квантування по інтервалам. 

 

 
Рис.14. Корегування границь інтервалів в ручну. 

 

Далі необхідно обрати тип візуалізації - “Таблица” та “Куб”. У майстру налаш-

тувань полів куба обираємо “Премія” та “Вік” як виміри, а “Заробіт.пл.(грн.)” як факт 

(Рис.14, 15). Далі “Вік” встановлюємо як стовпчики, “Премія”  - як рядки (Рис. 16). 

Отримуємо результат у вигляді OLAX-куба (Рис.17). 
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Рис.15. Налаштування полів кубу. 

 

 
 

Рис.16.  Налаштування вимірів OLAX-куба. 

 

 
Рис.17. Квантування на інтервали, OLAX-куб. 
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2.4. Фільтрація даних 

 

Фільтрація даних – це процедура пошуку та відбору записів в таблицях баз 

даних відповідно до встановлених аналітиком критеріїв. За допомогою фільтрації 

можна розбивати дані таблиць на групи по інтервалам, по датам, тощо. Фільтри 

також спрощують процес доступу до даних та їх редагування. Слід відзначити, 

що фільтровані дані не видаляються з таблиць, а залишаються прихованими на 

своїх місцях.  

У Deductor Studio для налаштування процесу фільтрації необхідно задати 

ім’я полів із випадаючого списку (назви змінних) та за необхідністю обрати одну 

із логічних операцій (“АБО”, “ТА”) між полями, для яких застосовується фільтра-

ція. Для фільтрації даних можна використовувати налаштування за декількома опе-

раціями визначеними для декількох пар полів одночасно. Крім того необхідно вка-

зати математичну умову (>, <, =, і т.д.) та значення, що використовується разом з 

цією умовою. В результаті усіх налаштувань створюється логічний вираз, що слу-

жить критерієм фільтрації. В результаті фільтрації отримуємо таблиці із значен-

нями даних, для яких логічний вираз приймає значення істина. 

Безумовно, процедура фільтрації є дуже важливим інструментом обробки 

даних і може успішно використовуватися для групування даних, відсіювання не 

актуальних даних, допомагає пришвидшити доступ до певних наборів даних, 

тощо. Але для складних процедур аналізу даних в задачах Data Mining рекомен-

довано проводити попередню фільтрацію даних та імпортувати вже підготовлені 

набори даних для їх подальшої обробки. Такий підхід заощаджує час та обчислю-

вальні ресурси програми. 

Для імпортованих даних запускаємо майстер обробки та обираємо “Филь-

трация”. У вікні прописується умова фільтрації. Встановлюємо “Вік” не менш 40, 

а “Заробіт.пл.(грн.)” – не менш, ніж 10000. Користуємось випадаючим списком 

для вибору поля та кнопками навігатора на панелі праворуч, Рис.18. Встновлюємо 

відповідні значення в “Условие и “Значение. 
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Рис.18. Налаштування фільтру даних.  

Для візуалізації результатів використовується Таблиця та Статистика. Ре-

зультати представлені на Рис.19, 20. В наборі даних виявлено 15 записів, що за-

довольняють умовам фільтрації. 

 

 
 

Рис. 19. Таблиця з фільтрованими даними. 

 

 
 

Рис.20. Статистичні покажчики фільтрованих даних. 

 

2.5. Групування даних 
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Метод групування даних має на меті розділення усіх даних на групи за вста-

новленими користувачем ознаками. Для ефективної обробки великих об’ємів ін-

формації доцільно проводити аналіз не усіх даних одночасно, а деяких відокрем-

лених за певними критеріями відбору груп даних. Тоді можна зробити висновки 

про локальні властивості даних у групах та виокремити в них певні закономірно-

сті. Так же само аналіз окремих груп даних може виявити закономірності та нові 

властивості усього набору даних. Наприклад, групування студентів одного курсу 

факультету за рівнем успішності навчання може виявляти вплив високої успіш-

ності окремих студентів на середню успішність усього курсу і виявити резерви, 

що приховані у зростанні успішності усіх студентів курсу до рівня найкращих. 

Для імпортованих даних запускаємо майстер обробки та обираємо “Группи-

ровка” (Рис.9). Вказуємо “Стать” як вимір, “ Заробіт. пл.(грн.)” як факт з функцією 

агрегації “Среднее”. Решта даних не використовується. 

 

 
 

Рис.21. Налаштування групування даних. 

 

Результат групування у вигляді таблиці показаний на Рис.22. 

 

 
Рис.22. Результат групування. 

 

2.6. Ковзаюче вікно 
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В задачах прогнозування часто зустрічаються часові ряди із періодичною пове-

дінкою (сезонність). Періодичні закономірності рядів можна виявити за допомогою 

локальних максимумів автокореляційної функції. Часовий проміжок між двома сусі-

дніми локальними максимумами авто кореляційної функції відповідає одному пері-

оду повтору процесу що описується даним часовим рядом. Таким чином, якщо зміс-

тити часовий ряд праворуч на декілька кроків, що відповідають одному такому пері-

оду, то можна отримати набір ретроспективних даних для побудови моделей прогно-

зування на основі нейронних мереж та лінійних регресій (Тема 5). Такий метод побу-

дови зсунутих в часі зв’язаних даних називається ковзаючим вікном [1] (вікно – оскі-

льки фіксується графік усього ряду у вікні, ковзаюче – бо це вікно зміщується вперед 

або назад на визначену кількість кроків). Перетворення ковзаючого вікна має два па-

раметри: “глибина занурення” - кількість “минулих” записів, які потрапили у вікно, і 

“горизонт прогнозування” - кількість “майбутніх” записів. 

Слід відзначити, що для декількох перших (останніх) комірок масиву даних 

(відносно початку вибірки) при зсуві масиву уперед (назад) будуть формуватися 

записи, що містять порожні комірки. Метод ковзаючого вікна дозволяє користу-

вачу не використовувати ці порожні записи у результуючій вибірки даних або на-

впаки використовувати результуючу вибірку даних з неповними записами. Вхід-

ний набір зв’язаних даних має бути належним чином впорядкованим для корект-

ного формування ковзаючого вікна. 

Імпортуємо дані що містять часовий ряд з файлу task32.txt та відкриваємо май-

стер обробки. На першому етапі за допомогою авто кореляційної функції досліджу-

ємо наявність періодичних процесів часового рядка. Слід зауважити що у разі наяв-

ності високочастотного шуму у імпортованих даних необхідно провести також по-

передню фільтрацію або придушення шуму (Тема 1). Початкова функція зображена 

на Рис.23, відповідна їй автокореляційна функція (Майстер обробки →  Автокореля-

ція, Глубина відліку 24) - на Рис.24. Автокореляційна функція виявляє період осци-

ляцій початкової функції з лагом (кроком) 15 (Рис.24).  
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Рис.23. Початкова функція. 

 
 

Рис.24. Автокореляційна функція. 
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У вікні майстра (Рис.9) відкриваємо “Скользящее окно”, вказуючи Arg як 

“Информационное”, Function - “Используемое”, “Глубина погружения” (зсув гра-

фіка вперед) дорівнює 15, а “Горизонт прогнозирования” (зсув графіка назад) – 0, 

відмічаємо “Оставлять неполные записи”.  

 

 
Рис.25. Налаштування ковзаю чого вікна. 

Результат зсуву графіка у вигляді діаграми показано на Рис.26. 
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Рис.26. Початкова функція (праворуч) та її зсув на 15 кроків (ліворуч). 

 

2.7. Обчислення неперервних, гладких, кусково-гладких, розривних 

функцій одного та двох аргументів 

 

При аналізі зв’язаних масивів даних може виникнути необхідність у графі-

чному представленні функції одного чи двох аргументів, гладких, кусково-глад-

ких та розривних функцій. Кожна функція задається набором дозволених симво-

лів та математичних операцій та може використовувати задані умови розгалу-

ження. За допомогою умов розгалуження можна будувати кусково-гладкі та роз-

ривні функції. Від того, яку функцію треба обчислити, залежить спосіб візуаліза-

ції результату. Наприклад, для функції двох аргументів необхідно вибирати бага-

товимірну діаграму як засіб візуалізації поверхні функції. 

1. Неперервні функції одного аргументу 86/8)-(xf(x) 2 −= , ]23,0[x . Пі-

сля імпорту даних з файлу task33.txt у вікні Майстра обробки обираємо пункт “Ка-

лькулятор” (Рис.9). У “Список выражений” записуємо Function1. З випадаючого 

списку “Функции” (праворуч) обираємо Pow(;) та підставляємо Arg1 (стовбчик 

імпортованих даних із файлу task34.txt) з випадаючої вкладки “Поля” та ступень 

2, підставляємо константи, Рис.27. 
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Рис.27. Налаштування конструктора виразу функції. 

 

 

 
 

Рис.28. Графік неперервної функції однієї змінної. 

 

2. Неперервна функція двох аргументів 
22 yxy)f(x, += , ]9,0[x , 

]5,4[−y . Аналогічно налаштовуємо “Конструктор виражения” функції (Рис.29). 
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Рис.29. Налаштування конструктора виразу функції. 

 

 
Рис.30. Налаштування засобів візуалізації. 
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Рис.31. Спосіб відображення – “Многомерная диаграмма” та її налаштування. 

Рис.32. Графік неперевної функції двох аргументів. 

 

3. Кусково-гладка функція одного аргументу 







=

.20,

,2,2-x
f(x)

x

x
, 

]98,0[x . Налаштовуємо “Конструктор выражения” функції (Рис.33). 
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Рис.33. Налаштування конструктора виразу функції. 

 
Рис.34. Графік кусково-гладкої функції одного аргументу. 

 

4. Розривна функція одного аргументу 







−

=
=

80,)80(

80,x
f(x)

3

2

xx

x
. Налашто-

вуємо “Конструктор выражения” функції (Рис.35).  

 

 
Рис.35. Налаштування конструктора виразу функції. 
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Графік функції представлений на Рис.36. Редактор автоматично згладжує фу-

нкцію в точці розриву до неперервної кусково-гладкої функції. 

 
Рис.36. Графік розривної функції (точка Arg3=80) одного аргументу. 

 

5. Розривна функція одного аргументу 6
40

40
f(x) +

−

−
= x

x

x
 з однією точ-

кою розриву першого роду. Налаштовуємо “Конструктор выражения” функції 

(Рис.37). Графік розривної функції представлений на Рис.38. 
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Рис.37. Налаштування конструктора виразу функції. 

 
Рис.38. Графік розривної функції (точка Arg3=40) одного аргументу. 

 

Таким чином графічні засоби Deductor Studio дозволяють візуалізувати усі 

типи функцій одного та двох аргументів. 
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Лекція 5. Підготовка часових рядів до класифікації та ідентифікації -  

видалення аномалій, згладжування даних та видалення шуму 

 

 

1. Основні положення спектральної обробки даних 

 

Іноді рядки даних містять аномальні збурення, флуктуації та випадкові 

шуми. Випадкові збурення заважають виконувати аналіз даних та стають причи-

ною нестійкої роботи алгоритмів обробки даних. В цих умовах складно розв’язу-

вати задачі аналізу та прогнозування, виявляти в даних приховані закономірності, 

структури, тенденції [6], [7], [16]. 

Спектральна обробка даних призначена для очищення їх від шумової 

складової і подальшого згладжування. Згладжування даних необхідно в тому ви-

падку, коли рядки даних виявляються нерівномірними, містять велику кількість 

дрібних структур, що перешкоджають дослідженню більш значних об'єктів і ви-

явлення прихованих закономірностей. Для цих цілей у Deductor Studio викорис-

товуються два схожих методи: перетворення Фур'є [6] та вейвлет--перетво-

рення [7]. Принцип подібної обробки полягає в тому що функція часового рядку 

розкладається на базисні функції з певною частотою і амплітудою, після чого зме-

ншується (фільтрується) амплітуда високочастотних складових. Наприклад, для 

часового рядку добового курсу валюти, це означає фільтрацію інформації щодо 

добових коливань курсу протягом декількох діб, що схильні до впливу випадко-

вих факторів, і залишити більш стійкі тенденції, наприклад, за декаду. Можна, 

навпаки, фільтрувати складові з низькою частотою, що дозволить зменшити 

вплив повільних змін, а залишити тільки швидкі. 

 
Рис. 1. Часовий ряд до спектральної обробки. 

 

Спектральна обробка найбільш часто застосовується для попередньої під-

готовки даних в задачах прогнозування, оскільки дозволяє зробити часовий ряд 
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більш гладким. Це дає можливість застосувати більш широкий спектр математи-

чних методів для побудови моделі прогнозування. 

 

 
Рис. 2. Часовий ряд після згладжування (спектральної обробки). 

 

Перетворення Фур'є використовується для обробки даних за рахунок пе-

ретворення їх частотного спектру. Частотний спектр отримується в результаті ро-

зкладання функції часу (часовий ряд) або просторових координат (наприклад, зо-

браження), в базис набору гармонійних функцій. Перетворення Фур'є полягає в 

тому, що задана дискретна функція надається у вигляді комбінації синусів та ко-

синусів з різною частотою і амплітудою. Кожна синусоїда (або косинусоїда) з пе-

вною частотою і амплітудою, отримана в результаті розкладання Фур'є, назива-

ється спектральною складовою або гармонікою. Спектральні складові утворюють 

спектр Фур'є. 

 

 
 

 

A 

0                         
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Рис.3. Амплітудно-частотна характеристика (АЧХ) функції. Частотні смуги про-

пускання для фільтру низьких частот l  (ФНЧ) та фільтру високих частот h  

(ФВЧ). 

 

Спектр Фур’є функції представляється у вигляді графіка, на якому по гори-

зонтальній осі відкладається кутова частота  , а по вертикалі – амплітуда спект-

ральних складових A  (Рис. 3). Такий графік надає амплітудно-частотну характе-

ристику (АЧХ) функції. АЧХ містить важливу інформацію про характер поведі-

нки функції: швидкі зміни вихідних даних породжують у спектрі складові з висо-

кою частотою, а повільні – з низькою. Якщо в АЧХ амплітуда спектральних скла-

дових швидко спадає зі зростанням частоти, то функція виявляється більш плав-

ною. А якщо в АЧХ функції є високочастотні компоненти з великою амплітудою, 

то така функція має високочастотні осцилюючі складові. Останнє, в свою чергу, 

може свідчити про наявність випадкової складової у функції (наявність шумів). 

Спектральна обробки (згладжування) функцій основане на операціях з її 

спектром Фур’є. Зміна спектру функції за рахунок зменшення (фільтрування з за-

даним рівнем) амплітуди його високочастотних компонентів приводить до змен-

шення або зникнення високочастотних осциляцій функції, її згладжування. Алго-

ритмічно ці операції реалізуються через пряме та зворотне Фур’є - перетворення 

функції. 

Регулюючи параметри фільтрації спектру можна досягти різного ступеня 

згладжування функції з шумами. Для цього застосовуються спеціальні алгоритми, 

що здатні редагувати компоненти спектра функції, зменшувати або збільшувати 

їх. АЧХ є головною характеристикою фільтра. Фільтри низьких частот (ФНЧ) 

пропускають низькі частоти спектру та послаблюють високі частоти, що знахо-

дяться вище частоти відсікання фільтру (cut off frequency). ФНЧ використову-

ються для видалення аномальних флуктуацій та шумів функцій. Фільтри високих 

частот (ФВЧ) навпаки, пропускають високі частоти спектру та послаблюють ни-

зькі частоти, що знаходяться нижче частоти відсікання фільтру. Важливе практи-

чне застосування ФВЧ в різних задачах – усунення постійної складової сигналу. 

ФВЧ використовуються також при обробці аудіосигналів, обробці зображень для 

виділення контуру зображення та інших.  

В Deductor Studio спектральне згладжування функцій з аномаліями та шумами 

здійснюється на основі заданої користувачем верхньої планки полоси пропускання 

частот спектру (cut off frequency). Тобто, в аналітичній платформі використовується 

ФНЧ що відсікає усі складові спектра з частотами що знаходяться вище частоти від-

сікання. Вибір оптимального значення частоти відсікання можливе за рахунок про-

ведення серії експериментів на тестових прикладах певних класах функцій, з якими 

працює аналітик при розв’язку прикладної задачі. 

Вейвлет—перетворення є узагальненням спектрального аналізу, у тому 

числі перетворення Фур’є. Слово вейвлет (wavelet, англ.) означає коротку (мале-

ньку) хвильку або хвилі, що ідуть одна за одній. Основна ідея методу полягає у 

можливості розкладення довільної функції в ряд по базисному набору функцій 

локальних у часі та по частоті та визначеному у просторі комплекснозначних фу-

нкцій з обмеженою нормою в )(2 RL . Базисний набір функцій утворюється з однієї 
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і тієї ж функції-прототипу (що породжує) за допомогою її зсувів, розтягнень та 

різномасштабними копіями на осі часу таким чином, що середнє значення кожної 

функції в області визначення дорівнює нулю (умова допустимості). Такі базисні 

функції називаються вейвлетами (приклад на Рис. 4). По локалізації у часовому та 

частотному представленні вони займають проміжну нішу між гармонійними фу-

нкціями локалізованими по частоті і функцією Дірака, локалізованою в часі. Ло-

калізація вейвлету у часі та по частоті дозволяє отримати характерні особливості 

функції в області локалізації при обчислені її коефіцієнтів розкладення в ряд (зго-

рток). Більш широкий масштаб локалізації вейвлету у часі (compact support) озна-

чає його звужену локалізацію у частотному діапазоні що проводить до того що 

більш широка область функції впливає на результат обчислення згортки. Навпаки, 

чим більш вейвлет локалізований у часі тим менш він локалізований у частотному 

діапазоні (розмазаний по частоті) тим менш широка область функції впливає на 

результат обчислення згортки. Вейвлети інваріантні до зсуву на осі часу та до ма-

сштабування, задовольняють умовам лінійного перетворення. 

 

 
 

Рис.4. Приклади різних вейвлетів. 

 

На відміну від класичних методів спектрального аналізу (наприклад, Фур’є 

– перетворення, косинус - перетворення) вейвлет-перетворення покриває фазову 

площину у вимірах частота – час фігурами однакової площі, але різної форми. 

Завдяки цій властивості низькочастотна складова функцій краще локалізується 

вейвлетами у частотній області (домінуючі гармоніки), високочастотна складова 

– у часовій області (піки функцій, стрибки тощо). 

Вейвлет-перетворення дозволяє також проводити згладжування (фільтрацію) 

розривних та навіть, фрактальних функцій, які не є гладкими та можуть не мати вза-

галі вейвлетів поняття кратномасштабного аналізу є фундаментальним. Розкладання 

функції здійснюється на різнотипні складові: регіональної функції тренда, циклічні 

компоненти з певним періодом повторення, локальні аномалії різного порядку тощо. 

За рахунок такого представлення з’являється можливість фільтрації незначних 
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фрагментів функції (шуми, аномалії, швидкі хвилі тощо), зберігаючи її основні скла-

дові. Або навпаки, акцентувати увагу на дрібних деталях функції. Експерименти в 

фізиці (одним з перших був броунівський рух частинок) виявили переваги вейвлет-

перетворення перед традиційними методами спектрального згладжування. Оптима-

льні значення параметрів вейвлет-перетворення залежать від характеристик вхідної 

функції і повинні підбиратися у чисельних експериментах. Більш детально ці пи-

тання будуть розглянуті нижче. 

 

2. Імпорт даних, візуалізація даних та видалення аномалій. 

 

У текстовому файлі task4.txt задана таблиця ВПОРЯДКОВАНИХ даних: дис-

кретні значення аргументу функції, дискретні значення функції, її значення з ано-

мальними збуреннями, її значення з сильними, середніми та слабкими шумами. Не-

обхідно імпортувати данні, згладити аномальні значення функції та видалити усі 

типи шумів методами спектральної обробки (Фур’є та вейвлет - перетворення).  

У наступному вікні відображається інформація про імпортовані дані з 

файлу task4.txt. Зліва знаходяться ім’я змінних, праворуч — налаштування атри-

бутів змінних. Хоча Deductor Studio автоматично знаходить тип даних, рекомен-

дується перевірити коректність імпорту даних. Задаємо кожну змінну як дійсну 

та неперервну. Імена змінних: 

 

✓ Argument — дискретні значення аргументу функції; 

✓ Function — дискретні значення функції у точках Argument; 

✓ Anomaly — дискретні значення функції з аномальними збуреннями; 

✓ Low — дискретні значення функції з малими шумами; 

✓ Middle — дискретні значення функції з середніми шумами; 

✓ High — дискретні значення функції з високими шумами. 

 

 
 

Рис.5. Знайдені значення аргументу та функцій. 
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У вікні ліворуч, в дереві сценаріїв з'явився новий вузол з імпортованими 

даними. Результат імпорту відображується на діаграмах (лінії) (Рис.6-10). 

 
 

Рис.6. Графік початкової функції. 

 

 

 



73 
 

 

Рис.7. Функція з аномальними значеннями. 

 
 

Рис.8. Функція з малими шумами. 
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Рис.9. Функція із середніми шумами. 

 
 

Рис.10. Функція з великими шумами. 

 

Для видалення аномалій методом робастної фільтрації у майстра обробки 

обираємо “Спектральная обработка” (Рис.11). Далі на другому кроці у вікні для 

стовпчика Anomaly обираємо тип даних “Используемые”, для решти - “Информа-

ционные”. У “Вычитание шума” встановлюємо “Большая” (Рис.12). Результат ви-

далення аномалій у вигляді графіка відновленої функції та графік початкової фу-

нкції без аномалій показано на Рис.13. 
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Рис.11. Вікно "Мастер обработки" 

 

Рис.12. Крок видалення аномальних значень. 

 

Рис.13. Результат видалення аномалій та початкова функція з Рис.6. 

 

3. Аналіз та порівняння результатів згладжування даних за допомогою 

вейвлет-перетворення та Фур’є-перетворення.  

 

У цьому пункті для часового ряду з високим ступенем шуму необхідно: 

• Провести аналіз роботи вейвлет-перетворення із згладжування функцій із різ-

ними параметрами методу. Зробити висновки про вплив параметрів вейвлет-пе-

ретворення на точність згладжування функції. 

• Провести аналіз роботи Фур’є-перетворення із згладжування функцій із різними 

параметрами методу. Зробити висновки про вплив параметрів методу Фур’є-перет-

ворення на точність відновлення функції за рахунок фільтрації шуму. 
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• Порівняти роботу обох методів спектральної фільтрації. 

 

3.1. Метод вейвлет-перетворення 

 

Переходимо на вузол з імпортованими даними з файлу task4.txt, що містить 

стовпчики з даними на Рис.5 графіки яких зображено на Рис.6 - 10. Обираємо сто-

впчик High (Рис.10) для згладжування. Будемо проводити візуальний аналіз спів-

ставлення кінцевої згладженої функції з початковою (без шуму). Також можна 

знайти суму квадратів відхилень згладженої функції від початкової на основі да-

них наданих Deductor Studio у вигляді Таблиць. Перший метод вейвлет-перетво-

рення [1], [7] містить два параметри настройки фільтру шуму: 

1. Глибина розкладання (цілочисельний параметр Level) змінюється від 1 

до 9 та визначає масштаб фільтрації деталей: чим більше ця величина, тим більше 

"великі" зміни функції будуть відфільтровані. При великих значеннях параметру 

Level (близько 7-9) виконується не тільки фільтрація шуму, але і згладжування 

функції за рахунок обрізання екстремальних збурень шуму. При використанні ве-

ликих значень глибини розкладання також може виникнути помилка "Довжина 

сигналу менш довжини фільтра". 

2. Порядок вейвлету (цілочисельний параметр Order) змінюється від 1 до 

10 та визначає гладкість відновленої функції: чим менше значення параметра 

Order, тим точніше будуть виражені "піки" локальних екстремумів функції, і на-

впаки – при великих значення параметра Order піки функції будуть більш згла-

дженими. 

На Рис. 14 — 20 можна побачити певну залежність якості згладжування фу-

нкції та видалення шумів від глибини розкладання вейвлет-перетворення. Тут та 

всюди далі зеленим кольором позначена початкова функція (Рис.6), коричньовим 

– згладжена функція. На Рис.14 показано результат роботи метода з мінімальною 

глибиною розкладання Level=1, та порядком вейвлету Order=6. Зміни Order від 

1 до 10 у даному випадку дає дуже близький результат. Функція шумів майже не 

змінила свою форму та потребує подальшого згладжування. Навіть з малими 

шумами, мінімальна глибина розкладання не виділяє шуми, а тільки трохи їх зме-

ншує. 

На Рис.15 представлено результат роботи метода із середнім значенням гли-

биною розкладання Level=4, та мінімальним порядком вейвлету Order=1. Отри-

муємо кусково-постійну функцію як результат фільтрації функції з шумом. Хоча 

отримана функція краще відтворює початкову функцію, у багатьох випадках та-

кий результат у вигляді не гладкої результуючої функції не є сприятливим. Тому 

розглянемо подальшу фільтрацію для інших параметрів методу. 

На Рис.16 показано результат роботи метода із середнім значенням глиби-

ною розкладання Level=4, та середнім порядком вейвлету Order=6. Результат ви-

далення шумів дуже близький до початкової функції, а також збережені піки фу-

нкції. Але вихідна функція не являється гладкою та містить зайві “піки”. 

Дуже близький результат, але з більш згладженою вихідною функцією 

отримано для більшого значення порядку вейвлету Order=6, Рис.17. При 
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зменшенні значення глибини розкладання до Level=3 отримуємо недостатньо гла-

дке згладжування на виході, присутність високочастотних складових, Рис.18. 

 
 

Рис. 14. Невелика фільтрація шуму вейвлет-перетворенням з Level=1, Order=6 

(аналогічні графіки для усього діапазону Order=1,…,10). 
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Рис.15. Кусково-постійний графік з фільтрації шуму вейвлет-перетворенням з  

Level=4, Order=1. 

 

 
 

Рис.16. Згладжування шуму вейвлет-перетворенням з Level=4, Order=3. 
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Рис.17. Згладжування шуму вейвлет-перетворенням з Level=4, Order=6. 

 
Рис.18. Недостатньо гладке згладжування вейвлет-перетворенням з  

Level=3, Order=6. 
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Рис.19. Значне згладжування шуму вейвлет-перетворенням з Level=5, Order=6. 

 

При збільшенні глибини розкладання до Level=5 для фіксованого порядку 

вейвлету Order=6 отримуємо більш згладжену функцію на виході (Рис.19) у по-

рівнянні з графіком на Рис. 18. У даному випадку відбувається фільтрація негла-

дких локальних екстремумів функції з шумом. При граничних значеннях Level=9, 

Order=1 функція на виході вироджується у константу (Рис.20). 
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Рис.20. Виродження згладженої функції у константу, з Level=9, Order=1. 

 

Таким чином, можна стверджувати що для оптимального результату згла-

джування функції з високочастотним шумом з відносним відхиленням ~ 0,3 – 0,4 

від амплітуди початкової функції краще обирати вейвлет-перетворення з параме-

трами Level=4, Order від 3 до 8 в залежності від апріорної інформації про наяв-

ність гострих локальних екстремумів у початкової функції (наскільки вона гла-

дка). Тобто, при наявності інформації про існування гострих локальних екстрему-

мів треба обирати менші значення Order=3 або 4. Чим більш Order тим більш 

згладжену (менш фрактальну) функцію отримуємо на виході. У розглянутому 

прикладі ми обираємо оптимальні значення Level=4, Order=6. 

 

3.2. Метод згладжування - Фур’є-перетворення 

 

Другий метод згладжування - Фур’є-перетворення містить один цілочисель-

ний параметр настройки фільтру шуму: величина частотної смуги пропускання (СП) 

від 1 до 100. Це безрозмірний параметр, що прив’язаний до спектру частот вхідної 

функції. Чим менш значення СП, тим менш частотна смуга пропуску гармонік спек-

тру, тим більш згладжується функція. Для розглянутого вище приклада функції з ве-

ликим шумом (стовпчик High, функція з великими шумами зображена на Рис.10) про-

ведено згладжування для різних значень СП. Результати аналізу надані на Рис.21 – 26, 

де зеленим кольором зображена початкова функція, коричньовим – згладжена Фур’є-

перетворенням функція на виході. 
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Рис.21. Значне згладжування шуму Фур’є-перетворенням, СП=2. 

 

 

 
 

Рис.22. Згладжування шуму Фур’є-перетворенням, СП=4. 
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Рис.23. Згладжування шуму Фур’є-перетворенням, СП=5. 

 

 
 

Рис.24. Згладжування шуму Фур’є-перетворенням, СП=7. 
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Рис.25. Слабке згладжування шуму Фур’є-перетворенням, СП=10. 
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Рис.26. Незначне згладжування шуму Фур’є-перетворенням, СП=50. 

 

На Рис.21 – 26 представлені результати згладжування функції з шумом при 

різних значеннях частотної смуги пропускання СП. Чим менш значення СП, тим 

більш частотний діапазон гармонік що підлягають фільтрації. Найбільш значна 

фільтрація (СП=2) показана на Рис.21. За рахунок значної фільтрації згладжена 

функція на виході навіть не відтворює усі локальні екстремуми початкової функ-

ції, що приводить до втрачання важливої інформації. Подальша фільтрація з роз-

ширенням смуги пропускання до СП=4 приводить до побудови згладженої функ-

ції що більш точно апроксимує початкову функцію (Рис.22). Аналогічний резуль-

тат отримуємо для більших значень СП=5, 6, 7 (Рис.23, 24). Слід відзначити що 

для цих значень смуги пропускання зростає кількість неправдивих локальних екс-

тремумів у згладженої функції, що може привести до помилкових висновків про 

поведінку початкової функції. При великих значеннях СП=10, 50,…,100 (Рис.25, 

26) відбувається незначне згладжування функції з шумом що приводе до резуль-

туючих функцій з великою кількістю неправдивих локальних екстремумів та не-

вірному результату аналізу даних. Якщо обрати значення СП занадто великим, то 

ступінь згладжування буде недостатньою, а шум буде пригнічений не повністю. 

Якщо СП буде занадто малою, то разом з шумом можуть виявитися пригніченими 

і зміни, що несуть корисну інформацію. Остаточний вибір СП залежить від 

суб’єктивних критеріїв аналітика при роботі з даними. На даному прикладі можна 

побачити, що для фільтрації високих шумів можна обирати значення смуги про-

пускання у діапазоні від 4 до 7. Оптимальним значенням СП що дає максимально 

наближену згладжену функцію до початкової є СП=4. 

 

Порівняємо результати роботи обох методів. Для аналізу візьмемо згла-

джені вейвлет-перетворенням та Фур’є-перетворенням функції, що більш точно 

апроксимують початкову тестову функцію. Для вейвлет-перетворення Level=4, 

Order=3 (Рис.27), для Фур’є-перетворення СП = 7 (Рис.28).  

Для порівняльного аналізу двох методів проведено також згладжування фу-

нкцій з малими шумами (стовпчик Low, Рис.8) та середніми шумами (стовпчик 

Middle, Рис.9). Для вейвлет-перетворення обрано кращі параметри Level=4, 

Order=3 (Рис.29, 30), для Фур’є-перетворення СП = 7 (Рис.31, 32). 

Аналіз графіків на Рис. 27 - 32 говорить про те що при відповідному виборі 

параметрів фільтрації обидві методи видають приблизно однакові результати – гра-

фіки обох згладжених функцій приблизно співпадають. До плюсів вайвлет-перетво-

рення можна віднести більшу точність відтворення первинної функції у випадку 

коли ця функція не є гладкою та містить декілька точок розриву першої похідної (т.з. 

фрактальна функція). Так, відтворення гострого локального максимуму згладженою 

функцією показано на Рис.27, 29, 30 при значенні аргументу Arumentg=33. Фільтра-

ція функцій з шумом методом Фур’є – перетворення не в змозі відтворювати пер-

винні функції даного класу. Але, з іншого боку, результуючі (відфільтровані) мето-

дом вейвлет-перетворення функції, на відміну від Фур’є – перетворення, можуть мі-

стити неправдиві гострі локальні екстремуми що приводить до невірних інтерпрета-

цій результату та знижує точність аналізу даних. Метод Фур’є-перетворення може 
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ефективно використовуватися для фільтрації шуму та відтворення саме гладких (не-

перервно-диференційованих) функцій. 

 

 
 

Рис. 27. Згладжування великого шуму вейвлет-перетворенням з Level=4, 

Order=3. 
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Рис.28. Згладжування великого шуму Фур’є-перетворенням, СП=7. 

 
 

Рис. 29. Згладжування маленького шуму вейвлет-перетворенням з Level=4, 

Order=3. 
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Рис.30. Згладжування середнього шуму вейвлет-перетворенням з Level=4, 

Order=3. 

 

 
 

Рис.31. Згладжування маленького шуму Фур’є-перетворенням, СП=7. 
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Рис.32. Згладжування середнього шуму Фур’є-перетворенням, СП=7. 

Таким чином, для отримання достовірного результату та проведення ефек-

тивного аналізу даних доцільно залучати додаткову інформації про тип та власти-

вості вхідної функції та використовувати обидві розглянуті методи. Для методів 

необхідно обирати параметри згладжування з діапазонів значень, отриманих на 

тестових функціях. 
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Лекція 6. Задачі прогнозування часових рядів на основі штучних  

нейронних мереж та лінійних регресій декількох змінних 

 

 

1. Прогнозування часового ряду за допомогою нейронних мереж  

 

Математичний апарат штучних нейронних мереж часто використовуються 

для побудови кібернетичних моделей що імітують динаміку складних нелінійних 

процесів різного типу для яких неможливо записати в аналітичній формі закон 

балансу та отримати залежності між вхідними та вихідними параметрами, аналі-

тичні розв’язки у явному вигляді. Загальна теоретична модель штучної неронної 

мережі надана в [8], [9], [16]. Для побудови моделей нейронних мереж викорис-

товується вибірка ретроспективних даних спостережень за динамікою процесу у 

вигляді часового ряду. На першому етапі вибірка даних розбивається на навчаючу 

та тестуючу вибірки. Навчаюча вибірка використовується для “навчання” нейрон-

ної мережі, тобто визначення набору констант – вагових коефіцієнтів нейронів. 

Тестуюча вибірка використовується для обчислення величини похибки прогнозу 

нейронної мережі. 

 

 
Рис.1. Імпортовані дані офіційного курсу пари 100 Євро/Гривня (EUR/UAH). 

 

Для розв’язку задачі прогнозування часового ряду будемо використовувати 

дані офіційного курсу НБ України пари 100 EUR/UAH за період 06.01.2016 – 

27.03.2018 збережені у вигляді таблиці у файлі task51.txt. Для аналізу якості про-

гнозу на 10 днів будемо використовувати дані за період 28.03.2018-11.04.2018 збе-

режені у файлі test51.txt. Після імпорту даних з файлу task51.txt система створює 

інформаційний вузол у лівому вікні користувача. Імпортовані дані часового ряду 

показані на Рис.1. Далі необхідно провести автокореляційний аналіз для 
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виявлення сезонних складових часового ряду. Встановлюємо курсор на створе-

ному вузлі та запускаємо майстер обробки . Обираємо “Автокореляция” та 

встановлюємо атрибут стовпчика “Курс 100 EUR/UAH” “Используемое”, “Коли-

чество отсчетов” максимальне 557 (Рис.2). Із отриманого графіку функції автоко-

реляції (Рис.3) випливає що часовий ряд має сезонну компоненту протягом 344 

днів та покриває даний період. 

 

 
Рис.2. Вікно налаштування автокореляції. 

 

 
Рис.3. Функція автокореляції часового ряду. 

Далі визначаємо гіпотетичну кількість ретроспективних даних що складають 

набір вхідних даних нейронної мережі – 30 одиниць (орієнтиром виступають пері-

оди локальних коливань ряду на Рис.1, ~ 30 днів). Дане припущення буде 
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перевірятися далі результатами навчання та тестування нейромережі та може бути 

змінено у разі незадовільних результатів. На основі імпортованих даних необхідно 

сформувати таблицю вхідних даних методом ковзаючого вікна. Встановлюємо ку-

рсор на вузлі імпортованих даних та після запуску майстра обробки обираємо 

“Скользящее окно”. Налаштування методу із “Глубиною погружения” 30 показано 

на Рис.4. 

 

 
Рис.4. Налаштування ковзаючого вікна. 

 

 
Рис.5. Результат роботи ковзаючого вікна. 
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В результаті отримаємо таблицю з 33 стовпчиками Дата, N, Курс 100 

EUR/UAH - 30, Курс 100 EUR/UAH – 29, …, Курс 100 EUR/UAH. Встановлюємо 

курсор на вузлі, створеному ковзаючим вікном та після завантаження майстра об-

робки обираємо “Нейросеть”. Налаштовуємо поля Дата, N – інформаційні, Курс 

100 EUR/UAH – вихідне, решта – вхідні (Рис.6). 

 

 
Рис.6. Налаштування вхідних даних нейромережі. 

 

У наступному вікні вказуємо параметри розбиття вибірки даних: розділення 

вибірки “Случайно”, навчаюча вибірка 90%, тестуюча 10% (Рис.7). На наступ-

ному кроці налаштовуємо у першому наближенні таку структуру нейронної ме-

режі: кількість прихованих шарів 3; кількість нейронів у вхідному шарі - 30; у 

вихідному шарі – 1, у кожному прихованому шарі – 3; функція активації нейронів 

– “Сигмоида” (Рис.8). 

Далі обираємо алгоритм навчання мережі “Resilient propagation” (RPROP) 

та встановлюємо його параметри “Шаг спуска” - 0,01 та “Шаг подъема” - 1,2 
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(Рис.6). Алгоритм називається “resilient back propagation” [8], [9], [16] та являє со-

бою модифікацію методу “back propagation” з підвищеною швидкодією навчання 

нейромережі. На кожній ітерації алгоритму RPROP вагові коефіцієнти нейронної 

мережі модифікуються згідно тільки знаку частинних похідних мінімізуючої фу-

нкції (на відміну від обчислення їх значень у методі “back propagation”) та заданих 

фіксованих параметрів спуску та підйому на поверхні функції, щоб поліпшити рі-

шення одного прикладу. Для підвищення відсотку розпізнавання даних нейроме-

режою користувач може змінювати значення параметрів методу навчання (Рис.9). 

 

 
Рис.7. Розбиття вибірки даних. 

 

 
Рис.8. Налаштування структури нейронної мережі [30x4x4x4x1]. 
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Далі налаштовуємо умови зупинки навчання. Приклад можна вважати роз-

пізнаним, якщо відносна помилка відхилення менша за 0,005 (0,5%). Навчання 

автоматично зупиняється при досягненні епохи (кроків) 20000 (Рис.10). 

 
Рис.9. Налаштування параметрів навчання нейронної мережі. 

 

 
Рис.10. Параметри зупинки навчання. 
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Рис.11. Навчання та тестування мережі з 3 прихованими шарами (по 4 нейрони). 

На наступному кроці запускаємо процес та спостерігаємо результат нав-

чання та тестування мережі у графічному форматі (Рис.11). Можна примусово зу-

пинити процес навчання (кнопка Стоп) коли нейромережа розпізнала вже 100% 

точок. На Рис.11 показано, що за 20000 кроків (“Епоха”) процес зупинено при 

розпізнанні 99% навчаючої та 96,2% тестової вибірках. Якщо результати роботи 

алгоритму не є задовільними, на цьому кроці можна повернутися назад, задати 

нову структуру мережі та скорегувати параметри навчаючої та тестуючої вибірки. 

Далі обираємо набір способів відображення (Рис.12). 

 

 
Рис.12. Набір способів відображення результатів. 
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Рис.13. Граф нейронної мережі, модель [30x4x4x4x1]. 

На Рис.13 показано граф побудованої нейронної мережі з 30 вхідними, 3 при-

хованими (по 4 нейрони у кожному) та 1 вихідними шарами - [30x4x4x4x1]. Резуль-

тати навчання представлені на діаграмі розсіювання (Рис.14), яка показує відхилення 

прогнозованих даних від «еталонних». По вісі абсцисс відкладені значення навчаль-

ної вибірки (еталон), по вісі ординат – значення, обчислені за допомогою неромережі 

на тому ж самому прикладі. Таким чином, дані навчальної вибірки розташовані на 

еталонній прямій, а дані, що обчислені за допомогою нейромережі в околі прямої 

лінії. Більш вузький коридор похибки означає наближення обчислених даних до на-

вчаючих і тим більш якісну побудовану модель нейромережі. На Рис.15 показано 

графіки початкового часового ряду (порівняно з Рис.1) та графік даних на виході 

нейромережі. 
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Рис.14. Діаграма розсіювання нейромережі з коридором помилки  0,01 (1%). 

 

Успішність навчання (99,2% розпізнавання з похибкою 0,5%) та тестування 

(відповідно, 96,2%) нейронної мережі підтверджує вдалість вибору структури вхі-

дних даних, структури шарів та нейронів мережі, методу та параметрів її навчання. 

Побудовану модель можна використовувати тепер на наступному етапі для про-

гнозування часового ряду. Встановлюємо курсор на вузол, створений нейронмере-

жею у лівому вікні користувача та після запуску майстру обробки обираємо про-

гнозування. У вікні налаштувань (Рис.16) програма автоматично встановлює типи 

усіх даних та оформлює стовпчики, що будуть використовуватися на кожному на-

ступному кроці алгоритму (із зсувом на один крок уперед). У нижньому вікні вка-

зуємо горизонт прогнозу 10 днів та запускаємо процес із налаштуваннями параме-

трів системи за замовченням на наступних кроках. 
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Рис.15. Графіки початкового часового ряду та вихідних значень нейромережі. 
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Рис.16. Налаштування вікна «Прогнозирование”. 

Результати прогнозування надаються у графічному (Рис.17) та табличному 

(Таблиця 1) вигляді. Табличні дані можна зберегти у текстовому файлі за допомо-

гою майстру експорту . На графіку на Рис.17 прогноз на 10 днів показаний те-

мною лінією у кінці. Для експортованих у текстовий файл export.txt даних в Excel 

побудовані графіки на Рис.22. З Таблиці 1 слідує, що максимальна відносна похи-

бка прогнозування побудованої моделі штучної нейронної мережі не перевищує 

1%, що є сприятливим у багатьох практичних задач. 

 

Рис. 17. Результуюча діаграма з прогностичними даними. 

 

2. Прогнозування часового ряду за допомогою лінійної регресії 

 

Для розв’язання задачі прогнозування часового ряду розглянемо ще одну 

модель – лінійну регресію як функцію багатьох змінних [2]. З самої назви моделі 

випливає її основна структурна властивість. На відміну від нелінійної моделі шту-

чної нейронної мережі у лінійній регресії вихідний параметр лінійно залежить від 

кожного вхідного параметра. Для обчислення значень вільної константи та коефі-

цієнтів при вхідних параметрах регресії використовується метод найменьших ква-

дратів, що використовує набір ретроспективних даних. “Навчання” лінійної ре-

гресії здійснюється на основі мінімізації квадратів відхилень обчислених значень 

регресії (на вхідних ретроспективних даних) від фактичних ретроспективних да-

них вихідного параметру. 

Розглянемо задачу прогнозування часового ряду Курс 100 EUR/UAH з попе-

реднього параграфу. Використовуємо так само набір із 30 вхідних параметрів Курс 
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100 EUR/UAH - 30, Курс 100 EUR/UAH – 29, …, Курс 100 EUR/UAH-1, таблиця з 

якими вже підготовлена на етапі використання ковзаючого вікна, та одним вихід-

ним параметром Курс 100 EUR/UAH, тобто схему [30x1]. 

Встановлюємо курсор на вузол з результатами ковзаю чого вікна та після запу-

ску майстра обробки обираємо “Линейная регрессия”. Далі налаштовуємо вхідні па-

раметри так же само як і для нейронної мережі (Рис.6), розбиваємо вибірку з ретро-

спективними даними на навчаючу та тестову (Рис.7) та запускаємо навчання лінійної 

регресії (Рис.18). В результаті навчання розпізнано 100% навчаючої та тестової вибі-

рок. Максимальна похибка навчання 0,012 (1,2%). Застосовуємо налаштування засо-

бів візуалізації результатів так саме як на Рис.12. На Рис.19 показано діаграму розсію-

вання лінійної регресії з коридором помилки  0,01 (1%), на Рис.20 - графіки почат-

кового часового ряду (із Рис.1) та вихідних значень лінійної регресії. 

 

 
Рис. 18. Навчання лінійної регресії. 
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Рис.19. Діаграма розсіювання лінійної регресії з коридором помилки  0,01 (1%). 

 
Рис.20. Графіки початкового часового ряду та вихідних значень лінійної регресії. 
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Із отриманих результатів слідує, що процес навчання закінчився успішно і по-

будовану модель лінійної регресії можна використовувати для прогнозування. 

 

 
Рис.21. Результуюча діаграма з прогностичними даними. 

Встановлюємо далі курсор на вузлі, створеному лінійною регресією та після 

завантаження майстра обробки, обираємо “Прогнозирование”. Налаштування 

стовбців даних для прогнозування здійснюється автоматично так саме як на 

Рис.16. Встановлюємо у нижньому вікні “Горизонт прогноза” 10 (днів). Далі у на-

ступному вікні обираємо засоби візуалізації Таблиця та Діаграма та відмічаємо 

вихідний стовпчик для графіку. Результат прогнозу показані на Рис.21 у кінці гра-

фіку товстою лінією. Після експорту таблиці у текстовий файл, створюємо в Excel 

таблицю з даними (Таблиця 1) та відповідними графіками (Рис.22). 

Прогноз лінійної регресії має більшу максимальну відносну похибку ніж 

прогноз нейромережі – до 1,9% (Таблиця 1). Крім того, із графіків прогнозу 

(Рис.22) слідує що прогноз нейронної мережі більш точно показує тенденції що 

до поведінки часового ряду у майбутньому. Тобто, нелінійна модель штучної ней-

ронної мережі надає більш точний прогноз тенденцій часового ряду з мінімаль-

ною відносною похибкою прогностичних даних. 

 

Таблиця 1. Порівняння фактичних та прогностичних даних за 10 днів. 

Дата Факт Нейро-ме-

режа  

Похибка 

(%) 

Лінійна ре-

гресія 

Похибка 

(%) 

28.03.2018 3255,7 3278,67 0,7 3263,897 0,3 

29.03.2018 3273,7 3265,96 0,2 3261,29 0,4 

30.03.2018 3270,4 3251,09 0,6 3258,774 0,4 
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02.04.2018 3241,3 3247,76 0,2 3255,426 0,4 

03.04.2018 3223,3 3240,2 0,5 3255,502 1,0 

04.04.2018 3240,6 3226,15 0,4 3249,132 0,3 

05.04.2018 3224,1 3226,8 0,1 3251,446 0,8 

06.04.2018 3195,8 3217,87 0,7 3246,201 1,6 

10.04.2018 3184,1 3215,95 1,0 3243,907 1,9 

11.04.2018 3210,8 3218,82 0,2 3241,838 1,0 

 

 
 

Рис.22. Порівняння прогнозу із фактичними даними для двох моделей. 

Таким чином середовище Deductor Studio дозволяє будувати модель ней-

ронної мережі довільної структури для ефективного розв’язання задач прогнозу-

вання часових рядів для об’єктів з декількома вхідними та вихідними парамет-

рами. Дана модель показує кращій результат на тестових прикладах у порівнянні 

з моделлю лінійної регресії багатьох змінних. Для побудови моделі нейронної ме-

режі немає необхідності в строгій математичній специфікації моделі, що є особ-

ливо цінним фактором при аналізі слабко структурованих та слабко формалізова-

них процесів та об’єктів. Це означає, що завдяки розвиненому та зручному про-

грамному середовищу розробки аналітик при побудові моделі нейронної мережі 

орієнтується більш на визначення структури мережі, методу та параметрів її нав-

чання, ніж на побудову математичної моделі. 
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Лекція 7. Задачі групування даних та класифікації як підклас задач підтри-

мки прийняття рішень на основі штучної нейронної мережі, лінійної регресії 

декількох змінних та дерева рішень 

 

 

1. Підтримка прийняття рішень за допомогою нейронних мереж 

 

Розглянемо приклад використання моделі штучної нейронної мережі у задачі 

прийняття рішень з іпотечного кредитування 1-кімнатної квартири фізичних осіб. 

Після імпорту даних з файлу task6.txt (Рис.1) відкриваємо майстер обробки  та 

обираємо “Нейросеть”. Далі налаштовуємо тип даних стовпців (Рис.2), проводимо 

їх нормалізацію (Рис.3) та розбиваємо дані на навчаючу та тестову вибірки (Рис.4). 

Для навчання нейромережі обираємо метод “back propagation” [8], [9], [16] із пара-

метрами, що вказані за замовчуванням. 

 

 
 

Рис.1. Фрагмент таблиці імпортованих даних. 
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Рис.2. Налаштування вхідних та вихідного параметрів нейромережі. 

 

При налаштуванні вхідних параметрів різного типу (дійсний, строковий, та 

ін.) можна виконати процедуру “Настройка нормализации данных” (знизу у вікні 

на Рис.2). Нормалізатор (Рис.3) у автоматичному режимі аналізує значення, що 

приймають вхідні змінні. Наприклад, данні стовпчику “Вік>30” містять тільки 

значення “так” чи “ні”. Відповідно їм, в моделі нейронної мережі будуть викори-

стовуватися цілочисельні значення -1 та 1. Так саме буде виконана автоматична 

нормалізація строкових даних інших стовпчиків “Будинок здано” та “Метро по-

руч” які теж приймають тільки два значення “так” чи “ні” (Рис.3). Користувач 

може змінити параметри нормалізації згідно влісних міркувань у відповідному ві-

кні. Ми залишаємо налаштування нормалізації без змін (за замовчанням). На 

Рис.4 – 7 показано налаштування параметрів нейронної мережі та результат нав-

чання у вигляді графіка відносної похибки розпізнавання нейромережею даних 

навчаючої та тестової вибірок. Розпізнавання складає 100%. 

 

 
Рис.3. Вікно нормалізації даних. 
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Рис.4. Розбиття даних на навчаючу та тестову вибірки. 

 

 
Рис.5. Налаштування нейромережі з 2-ма прихованими шарами по 4 нейрони. 
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Рис.6. Параметри методу “back propagation” з похибкою 0,01 (1%) та 5000 ітерацій 

 
 

Рис.7. Результати навчання нейромережі із 100% розпізнаванням даних навчаю-

чої та тестової вибірок та відносною похибкою не більш 0,0002 (0,02%). 

 

На Рис.8 показано структуру побудованої нейронної мережі з одним вхід-

ним (5 нейронів), двома прихованими (по 4 нейрони на кожному) та одним вихі-

дним (1 нейрон) шарами.  
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Рис.8. Структура побудованої нейромережі з 1 вхідним (5 нейронів), 2 прихова-

ними (по 4 нейрони на кожному) та 1 вихідним (1 нейрон) шарами. 

 
Рис.9. Перевірка якості побудованої моделі на основі таблиці спряженості. 

 

Ефективність вибору структури побудованої моделі нейромережі підтвер-

джена результатами навчання із 100% розпізнаванням даних навчаючої та тесто-

вої вибірок, відносною похибкою не більш 0,0002 (0,02%) (Рис.7) та 100% (50 за-

писів) вірною класифікацією даних (таблиця спряженості на Рис.9). Підтримка 

прийняття рішень на основі даної моделі нейронної мережі здійснюється за допо-

могою функції “Что-если” (Рис.10а, 10б). 

 

а)

  



110 
 

б)

  
 

Рис.10. Приклади надання рішень про видачу кредиту нейромережею. 

В полях вхідних параметрів необхідно ввести фактичні данні відповідного 

формату та форми про фізичну особу та об’єкт нерухомості та отримати рекоме-

ндоване нейромережею рішення з видачі кредиту. Приклади таких розв’язків по-

казано на Рис.10а, 10б. Наведені приклади демонструють коректність роботи мо-

делі нейронної мережі. 

 

2. Прийняття рішень за допомогою лінійної регресії декількох змінних 

 

Лінійна регресія так саме як і штучна нейронна мережа відноситься до класу 

кібернетичних моделей, коли не відомий точно характер залежності між вхідними 

та вихідними параметрами об’єкта [2], [16]. Найбільш розповсюджена форма ре-

гресії - лінійна. Так же саме як і нейронна мережа лінійна регресія багатьох змін-

них може використовуватися для підтримки прийняття рішень в складних систе-

мах. 

Розглянемо задачу з п.1 про іпотечне кредитування 1-кімнатної квартири фі-

зичних осіб. Встановлюємо курсор на вузлі імпортованих даних з файлу task6.txt, 

відкриваємо майстер обробки  та обираємо “Линейная регрессия”. Далі налашто-

вуємо тип даних стовпців так саме як на Рис.2, проводимо їх нормалізацію (Рис.3) та 

розбиваємо дані на навчаючу та тестову вибірки (Рис.4). Після запуску отримуємо 

результат навчання лінійної регресії на Рис.11. Результати розпізнавання даних у лі-

нійній регресії (83,3%) гірші ніж у нейромережі (100%, Рис.7). Покращити результат 

навчання лінійної регресії неможливо, оскільки її структура жорстко фіксована. 
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Рис.11. Запуск процесу навчання лінійної регресії. 

 

Налаштування засобів відображення результатів показано на Рис.12. Ре-

зультати навчання побудованої моделі лінійної регресії, що показані у таблиці 

спряженості на Рис.13, гірші у порівнянні із результатами навчання нейромережі 

(Рис.31) – розпізнано 47 правил із 50 (94%). Такий результат, безумовно, впливає 

на якість рішень, що пропонує модель. На Рис.14а, 14б представлені результати 

генерації рішень моделі на тих самих тестових завданнях що на Рис.10. Рішення 

лінійної регресії у даному випадку повністю протилежні рішенням нейронної ме-

режі. При тому, що рішення нейронної мережі цілком відповідають істинності те-

стового завдання. 
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Рис.12. Налаштування засобів відображення лінійної регресії. 

 

 

 
 

Рис.13. Перевірка якості навчання моделі на основі таблиці спряженості. 

 

а)

  

б)

  
Рис.14. Приклади надання рішень про видачу кредиту лінійною регресією. 
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3. Підтримка прийняття рішень за допомогою дерев рішень 

 

Дерева рішень представляють собою продукційні моделі представлення 

знань [10] та разом із нейронними мережами та лінійними регресіями можуть за-

стосовуватися у системах підтримки прийняття рішень. Даний тип моделі пред-

ставлення знань використовується в задачах діагностики, класифікації, управ-

лінні, тощо. Дерево рішень являє собою узгоджену множину правил продукцій, 

побудованих від фактів до мети. В даному випадку ми використовуємо прямий 

метод виведення висновків продукційної системи (від “фактів до мети”). Алго-

ритм побудови продукційної системи у Deductor Studio ґрунтується на основі на-

вчання правил продукцій на ретроспективних даних вибірки вхідних параметрів, 

яка розбивається на навчаючу та тестову вибірки (так саме як і у попередніх мо-

делях підтримки прийняття рішень). Після створення дерева рішень можна дізна-

тися ранг значущості кожного фактора – вхідного параметра що знаходиться в 

умові ядра кожної продукції (найбільш значущі фактори знаходяться на верхніх 

рівнях дерева рішень). 

Розглянемо задачу з п.1 про іпотечне кредитування 1-кімнатної квартири фі-

зичних осіб. Встановлюємо курсор на вузлі імпортованих даних з файлу task6.txt, 

завантажуємо майстер обробки та обираємо “Дерево решений”. Налаштування вхі-

дних та вихідних параметрів таке саме як на Рис.2. Проводимо їх нормалізацію 

(Рис.2) та розбиваємо дані на навчаючу та тестову вибірки (Рис.3). На наступному 

кроці налаштувуємо параметри навчання дерева рішень - мінімальну кількість 

прикладів, при якому буде створено новий вузол (встановлюємо 2), та параметр 

відсічу вузлів дерева - рівень довіри, що регулює компактність дерева: чим меньш 

його значення тим меньш розмір дерева, (встановлюємо рівень довіри 40%) 

(Рис.15). Після запуску метода отримуємо результат навчання дерева рішень 

(Рис.16). Розпізнано 95% навчаючої та 100% тестуючої вибірок. 

 
 

Рис.15. Налаштування параметрів навчання дерева рішень. 
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Рис.16. Запуск та результат навчання дерева рішень. 

 

Після налаштування вікна засобів візуалізації (Рис.17) перш за все аналізуємо 

дерево рішень (Рис.18). Воно побудовано у формі дерева правил продукцій 

вигляду “ЯКЩО “А” ТО “В” ІНАКШЕ “С””. Більш важливі фактори (вхідні 

параметри) розташовані на верхніх вузлахи дерева (“Метро поруч”), меньш вагомі 

- на нижчому рівні (“Прибуток (т.грн.)”>=13), а не впливові фактори взагалі не 

присутні в дереві рішень (“Вік>30”, “Будинок здано”, “Міська зона”). Дана візуа-

лізація дає можливість побачити усі наявні правила на підтримку та достовірність, 

по кожному фактору окремо. 
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Рис.17. Налаштування засобів візуалізації дерева рішень. 

 

 
 

Рис.18. Структура побудованого дерева рішень. 

 

 

Рис.19. Набір правил дерева рішень. 

Набір правил дерева рішень показано на Рис.19. Тут ми спостерігаємо ана-

логічний результат що зображений на Рис.18. Кількісну оцінку значущісті 

вхідних параметрів можна дізнатися у вікні “Значимость атрибутов” (Рис.20). 

Кількість невірно розпізнаних прикладів із вказівкою які саме приклади були 

віднесені до якого класу помилково можна побачити у “Таблице сопряженности” 

(Рис.21). По діагоналі таблиці розташовані приклади, які були правильно розпізнані, 

в інших комірках - ті, які були віднесені до іншого класу. В даному випадку результат 

розпізнавання можна вважати задовільним, оскільки дерево правильно класифікувало 

48 прикладів (96%) та відкинуло тільки 2 приклади (4%). 

 

 
 

Рис.20. Значущість факторів побудованого дерева рішень. 
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Рис.21. Таблиця спряженості правил дерева рішень. 

 

Перевірка роботи системи на тестовому прикладі, що використовувався у 

попередніх моделях (Рис. 10а, 10б, 14а, 14б) показано за допомогою візуалізатора 

“Что-если” на Рис.22а, 22б. Результати роботи дерева рішень з підтримки прийняття 

рішень по видачі кредиту у першому випадку співпадають з результатом нейронної 

мережі (Рис.10а та 22а) та не співпадають з лінійною регресією (Рис.14а), у другому 

випадку співпадають з результатами лінійної регресії (Рис.14б та 22б) та не 

співпадають з нейромережею (Рис. 10б).  

а)
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б)

  
 

Рис.22. Висновки дерева рішень на тестових прикладах. 

 

Розбіжність результатів наданих нейромережею та лінійною регресією з ре-

зультатами дерева рішень може бути результатом як нерепрезентативності вибі-

рки ретроспективних даних (недостатньо великий об’єм вибірки) так і не корект-

ністю вибору вхідних факторів у моделі прийняття рішень з видачі кредиту. Дій-

сно, якщо дерево рішень у 96% використовує тільки 2 фактора та відкидає 3 фак-

тори із 5 у побудові правил, то такий результат не може бути задовільним для 

аналітика. Тут для побудови більш коректної та реалістичної моделі підтримки 

прийняття рішень необхідно проаналізувати існування інших факторів що впли-

вають на рішення з видачі кредиту та, по можливості, збільшити кількість ретро-

спективних даних. 

Загалом, проведене у даному розділі дослідження властивостей різних мо-

делей на тестових прикладах показало що для створення коректної та достатньо 

реалістичної системи підтримки прийняття рішень доцільно спочатку зробити 

аналіз якості вибірки ретроспективних даних та значущості кожного фактору мо-

делі прийняття рішень за допомогою дерева рішень і потім, при задовільних ре-

зультатах такого аналізу, будувати та використовувати модель штучної нейронної 

мережі з оптимізованої структурою прихованих шарів (за результатами нав-

чання). Модель дерева рішень надає більш детальний аналіз якості вибірки даних 

та набору факторів але, на відміну від нейронної мережі, не надає аналітику мож-

ливості обрати та оптимізувати структуру моделі для навчання та тестування при 

мінімальній похибці. Модель нейронної мережі виявляє собою найбільш гнучкий 

та точний теоретичний інструмент для навчання та тестування на ретроспектив-

них даних та підтримки прийняття рішень користувача у складних системах. 
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Лекція 8. Багатовимірний кластерний аналіз на основі методу К-середніх  

(G-середніх), самоорганізуючих карт Кохонена (нейронні мережі) та ЕМ-клас-

теризації 

 

 

1. Багатовимірна кластеризація методами К-середніх та G-середніх 

 

Основною задачею багатовимірного кластерного аналізу є розбиття мно-

жини об’єктів у багатовимірному просторі на групи (кластери) що містять схожі 

за певними критеріями об’єкти. При цьому елементи із різних груп (кластерів) 

мають відрізнятися між собою. Існує багато різних алгоритмів багатовимірної 

кластерізації, але найбільш популярним та поширеним серед усіх є метод К-сере-

дніх (k-means) що реалізований у Deductor studio [1], [11], [16]. В основі роботи 

алгоритму К-середніх покладено наступний ітераційний процес: 

1. Обираємо число k та визначаємо k точок - центрів ваги груп (кластерів) у 

багатовимірному просторі атрибутів (факторів) елементів. 

2. Кожен з елементів вибірки буде наближений до одного із центрів ваги. 

Вважаємо що не всі елементи наближаються до єдиного центру, тобто число кла-

стерів більш одного. 

3. На основі даних про елементи кожної групи обчислюємо значення цент-

рів кластерів, які становляться новими центрами ваги. Центр кластера обчислю-

ється як середнє значення векторів - об’єктів, що входять до даної групи (звідси 

назва методу). 

4. Для нових значень центрів ваги утворюються нові групи елементів. 

5. Якщо нова група елементів не відрізняється від попередньої із заданою 

похибкою, повторюємо п.3-5. Ітераційний процес може зупинитися також за ра-

хунок досягнення граничної кількості ітерацій що задається користувачем. 

Розглянемо роботу методу G-середніх (аналогу К-середніх) для задачі кла-

стеризації регіонів України за 5 демографічними та економічними показниками 

(далі – фактори від 1 до 5) за економічно однорідний період з 2001 – 2004 р. (за 

даними Держкомстату України). Після імпорту даних із файлу task7.txt отриму-

ємо таблицю із 108 рядками, фрагмент якої представлений на Рис.1. Запускаємо 

майстер обробки та обираємо метод “Кластеризация”. Далі налаштовуємо стовп-

чики “Регіон” та “Рік” як інформаційні, решту стовпчиків як вхідні (Рис.2). Знизу 

ліворуч у вікні натискуємо кнопку налаштування нормалізації даних. Для кож-

ного вхідного стовпчика встановлюємо лінійну нормалізацію та обираємо діапазон 

значень мінімум 0, максимум 1 (Рис.3). Рівень значущості усіх параметрів залиша-

ємо однаковий 100%. Ця процедура необхідна для коректної роботи алгоритму кла-

стеризації у одиничному п’ятивимірному кубі та пов’язана із переведенням усіх вхі-

дних даних у безрозмірний вигляд із значеннями із діапазону [0,1] . Далі встановлю-

ємо з клавіатури 100% навчаючої вибірки (Рис.4) та обираємо метод G-means з авто-

матичним вибором числа кластерів (Рис.5). 
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Рис.1. Фрагмент таблиці із імпортованими даними. 

 

 
Рис.2. Налаштування стовпчиків вхідних даних. 
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Рис.3. Нормалізація вхідних даних. 

 

 
Рис.4. Налаштування навчаючої вибірки. 
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Рис.5. Метод G-means - автоматичний вибір числа кластерів (рівень значущості 

0,05). 

Далі запускаємо метод кластеризації (Рис.6) та налаштовуємо засоби візуалі-

зації результатів (Рис.7). Слід підкреслити важливість вибору такого засобу візуалі-

зації як Куб (OLAP-аналіз). На Рис.8, 9 показано налаштування полів та вимірів 

Кубу. Оскільки ми розв’язуємо задачу кластеризації регіонів країни по роках, вста-

новлюємо рядки Регіони та Роки, стовпчики – Номер кластера (Рис.9). Результати 

кластеризації – кількість автоматично визначених кластерів (6, від 0 до 5) та зв’язки 

між ними показані на Рис.10. На Рис.11 показано таблицю парного порівняння кла-

стерів з відсотками спільних елементів. 

 

 
Рис.6. Запуск програми кластеризації. 
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Рис.7. Налаштування засобів візуалізації. 

 
Рис.8. Налаштування полів кубу (OLAP - аналіз). 
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Рис.9. Налаштування вимірів кубу. 

 

 
Рис.10. Зв’язки 6 побудованих автоматично кластерів (тип - зірка). 

 
Рис.11. Матриця порівняння спільних елементів у кластерах (по парам). 
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Рис.12. Засіб візуалізації “Что-если”. 

 

За допомогою засобу візуалізації “Что-если” можна ввести набір вхідних да-

них та отримати номер кластеру до якого відноситься регіон з даним набором пока-

зників. Важливу інформацією про якість кластеризації надає візуалізатор “Профили 

кластеров” (Рис.13). Значущість дорівнює )-(1  100% (де   - ймовірність нульової 

гіпотези). Для неперервних даних використовується t-критерій Ст'юдента, а для 

дискретних – критерій 2 . Загальна значущість поля визначається за F - крите-

рієм Фішера. Результати кластеризації найкраще представлені в OLAP-кубі, що 

показує розподіл по кластерах усіх регіонів по роках (Рис.14). 

 

 
Рис.13. Показники якості кластеризації – профілі кластерів. 
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Рис.14. OLAP-куб із результатами кластеризації. 

 

У кубі можна показати дані що відносяться до кожного окремого кластеру. Із 

матриці порівнянь на Рис.11 слідує, що можна умовно об’єднати перший та другий 

кластери, а також третій та четвертий. Дійсно, на Рис.15 показано нульовий кластер 

(у вікні “Номер кластера” ставимо прапорець тільки кластер 0) що містить тільки 

місто Київ за увесь період 2001-2004 р.р. На Рис.16 показано перший та другий кла-

стери. Вони містять цілком Дніпропетровську, Донецьку, Запорізьку, Луганську та 

Полтавську області за увесь період 2001 – 2004 р.р. Третій та четвертий кластери 

містять цілком АР Крим, Вінницьку, Житомирську, Київську (без міста Киів), Кіро-

воградську, Львівську, Миколаївську, Одеську, Сумську, Тернопільську, Харків-

ську, Херсонську, Хмельницьку, Черкаську, Чернігівську області та місто Севасто-

поль за 2001-2004 р.р., майже цілком Івано-Франківьку та Чернівецьку області за 

2001-2003 р.р. (Рис.17). П’ятий кластер містить цілком Волинську, Закарпатську, Рі-

вненську області за 2001-2004 р.р. та фрагментарно Івано-Франківьку та Черніве-

цьку області тільки за 2004 р. (Рис.18). 
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Рис.15. Нульовий кластер. 

 
Рис.16. Перший та другий кластери. 

 

 
Рис.17. Третій та четвертий кластери. 
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Рис.18. П’ятий кластер. 

 

Таким чином, за результатами роботи алгоритму G-середніх можна зробити 

висновок про доцільність розбиття вибірки за змістом (тобто, проведення класифі-

кації регіонів) на чотири кластери кожен з яких містить цілком (або переважну біль-

шість) даних за період по кожному регіону. Івано-Франківьку та Чернівецьку області 

можна викреслити із п’ятого кластеру та залишити тільки у об’єднаному третьому 

та четвертому кластері (Рис.18). 

 

2. Багатовимірний кластерний аналіз на основі карт Кохонена 

 

Самоорганізуюча карта Кохонена (Kohonen, Self-Organizing Map (SOM)) – це 

нейронна мережа спеціального вигляду (завжди тільки з одним прихованим шаром), 

що виконує задачу багатовимірної кластеризації та візуалізації багатовимірного на-

бору даних [1], [12], [16]. SOM відображує багатовимірні об’єкти у вигляді набору 

компактних і зручних для інтерпретації двовимірних карт. Пошук закономірностей 

у великих масивах даних за допомогою навчання нейронної мережі на ретроспекти-

вних даних дозволяє проводити розвідувальний аналіз багатовимірних вибірок да-

них який відрізняється від класичних статистичних процедур аналізу даних (в яких, 

як правило, перевіряється деякий набір статистичних гіпотез). Головна ідея методу 

полягає у тому що створюється проекція багатовимірного простору даних на набір 

двовимірних площин (карт), на яких впорядковані певним чином елементи (ней-

рони) розфарбовані за шкалою окремого фіксованого атрибуту даних для кожної ка-

рти. Карта Кохонена відображується за допомогою комірок шестикутної (частіше) 

або прямокутної форми (Рис.19). 

 

    
 

Рис.19. Структура комірок Карти Кохонена. 
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Розглянемо варіант карт Кохонена що реалізований в Deductor studio. При 

реалізації алгоритму SOM спочатку задається шестикутна конфігурація сітки, кі-

лькість нейронів на кожній карті (вузлів або центрів класів) та початкові значення 

вагових коефіцієнтів нейронів. Кількість нейронів дорівнює кількості елементів у 

вхідній виборці даних. Навчання нейронної мережі відбувається циклічно та скла-

дається з послідовності корекцій векторів, що представляють собою нейрони. У 

циклі перебираються усі карти, що відповідають окремому атрибуту вхідних да-

них. На кожному кроку цикла: 

- обирається елемент із початкової вибірки даних (характеризується вектором ат-

рибутів); 

- для обраного елементу знаходиться найкращий вузол на даній карті вектор ва-

гових коефіцієнтів якого менш всього відрізняється від вектору даного елементу 

в Евклідовій метриці (best matching unit, BMU); 

- визначається кількість сусідів із вхідної вибірки для знайденого вузла та здійс-

нюється навчання нейромережі – зміна набору вагових коефіцієнтів вузла та його 

сусідів для наближення їх значень до компонент вектору обраного елементу вхі-

дної вибірки; 

- обчислюється похибка даної карти та порівнюється із мінімальною із попередніх 

циклів. 

При використанні цього алгоритму вектори, що схожі в вихідному просторі, 

розташовуються поруч і на окремій двовимірній карті. Для модифікації їх вагових 

коефіцієнтів )( ji tr  використовується формула: 

 
( ))()1()1()()1( jijjcijiji trtxthtrtr −+++=+ , 

 

де jt  - номер епохи навчання (дискретний час), )( jtx  - вектор елементу навчаль-

ної вибірки на ітерації jt , )( jci th  - функція сусідства нейронів. В Deductor Studio 

можна використовувати одну з двох функцій )( jci th  - ступінчату або функцію Га-

уса. Функція Гауса має вигляд: 
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де )(yk jt , )(yk jt  - вектори-координати двох сусідніх вузлів мережі, )( jt  - коефіці-

єнт, що зменшує кількість сусідів з кожною ітерацією, 0)(
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функція швидкості навчання. Найбільш поширена форма використання функції 
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Завдяки використанню )( jt  усі елементи )( jtx  навчальної вибірки приблизно 

однаково впливають на кінцевий результат навчання.  

Процес навчання нейронної мережі складається з двох етапів. Cпочатку 

обираємо достатньо великі значення 0C  (швидкості навчання) та радіусу 

навчання. Останній визначає кількість нейронів (вузлів) що задіяні у навчанні на 

поточній ітерації та зменьшується з кожною ітерацією аж до одного нейрона 

(вузла). Ці налаштування дозволяють на початку процесу розташувати вектора 

нейронів відповідно до розподілу екземплярів вибірки. Після цього на кожній 

проводиться обчислення вагових коефіцієнтів )( ji tr  разом із зменшенням значень 

функції швидкості навчання та радіусу навчання. Параметри навчання карт Коха-

нена задаються у відповідному вікні налаштування методу. 

Розглянемо роботу карт Коханена для розв’язування задачі кластеризації 

регіонів України за 5 демографічними та економічними показниками що розгля-

нута у п.1. Встановлюємо курсор на вузол з імпортованими даними із файлу 

task7.txt, запускаємо майстер обробки та обираємо метод “Карта Кохонена”. На 

наступних кроках налаштовуємо стовпчики вхідних даних так саме як показано 

на Рис.2 - 4. Далі налаштовуємо параметри методу (Рис.20, 21, 22). 

 

 
Рис.20. Налаштування параметрів карти Кохонена. 
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Рис.21. Налаштування параметрів зупинки навчання карти Кохонена. 

 

 
Рис.22. Налаштування параметрів навчання карти Кохонена. 

У параметрах навчання вказуємо кількість епох 1000, середня та максимальна 

відносна похибка 0,01 (1%) та 0,05 (5%) (Рис.21), спосіб початкової ініціалізації “Из 

собственных векторов” (можна експериментувати також із “Случайними значени-

ями” або “Из обучающего множества”), тип функції сусідства “Гауссова” із констан-

тами 0,3 (початкове) та 0,05 (кінцеве значення), радіусом навчання 10 (початкове) та 

0,1 (кінцеве значення), автоматичне визначення числа кластерів з рівнем значущості 

0,1 (Рис.22). Запускаємо процес навчання (Рис.23). Після налаштування засобів візу-

алізації (так саме як на Рис.7 - 9) отримуємо на Рис.24 результати у вигляді зв’яз-

ків побудованих 3 кластерів (від 0 до 2). 
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Рис.23. Запуск процесу навчання карт Кохонена. 

 

 
Рис.24. Зв’язки кластерів. 

 

На Рис. 25 зображені карти Кохонена для побудованої кластеризації регіо-

нів із трьома кластерами. Слід відзначити що на кожній карті візуально чітко ви-

ділено по одному кластеру (розфарбованому окремо згідно кольоровій шкалі ок-

ремої ознаки). На першій карті “Число народженими живими на 1000 нас.” візуа-

льно виокремлено другий кластер, на другій карті “Обсяг реалізованої промисло-

вої продукції…” виокремлено перший кластер, на решті карт виокремлено нульо-

вий кластер. На карті “Кластери” трьома кольорами показано розташування вуз-

лів (нейронів мережі) по трьом кластерам. Відсоток елементів вибірки, що потра-

пили до суміжних кластерів показано у матриці порівняння спільних елементів у 

кластерах (по парам) на Рис.26. Можна зробити висновок, що границя між першим 

та другим кластерами досить не чітка (53% спільних елементів). Візуалізатор “Что-

если” на Рис.27 дозволяє встановлювати за набором вхідних параметрів для даної 

моделі номер кластеру регіону. 
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Рис.25. Побудовані карти Кохонена. 

 

 
Рис.26. Матриця порівняння спільних елементів у кластерах (по парам). 

 

 
Рис.27. Засіб візуалізації “Что-если”. 

Статистичні показники кожного кластеру по кожному фактору показані у ві-

кні «Профили кластеров” на Рис.28. Слід відзначити що перший та четвертий фак-

тори є значущими для другого кластеру (99-100%), четвертий та п’ятий фактори – 

для першого кластеру (100%), перший другий та третій фактори – для нульового 

кластеру (100%). Показано розподіл елементів вибірки по кластерах: другий кластер 

містить 77,8% вибірки, перший кластер – 18,5%, нульовий кластер – 3,7%. 
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Рис.28. Профілі кластерів. 

 

 
 

Рис.29. Нульовий кластер. 

 

Зміст кожного з трьох кластерів показано на Рис. 29 – 31. Нульовий та перший 

кластери повністю співпадають з нульовим та об’єднаними першим-другим класте-

рами методу G-середніх (Рис.15, 16, відповідно). Але, на відміну від попереднього 

методу карти Кохонена поміщають решту регіонів у один кластер (другий кластер 

на Рис.31). З точки зору історії соціально-економічного розвитку країни виокрем-

лення декількох західних регіонів у окремий кластер є більш доцільним, так як це 

зроблено методом G-середніх у п’ятому кластері (Рис.18). Тому, кластеризація ме-

тодом G-середніх виявляється більш реалістичною. З іншого боку, карти Кохонена 
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показують наглядно (Рис.25, матриця порівняння Рис.26) що межа між кластерами 

досить розмита і виявити тонку різницю між регіонами що входять до складу побу-

дованих методом G-середніх об’єднаних третього з четвертим та відокремленого 

п’ятого кластерів дуже складно. 

 

 
Рис.30. Перший кластер. 

 

 
Рис.31. Другий кластер. 

Слід відзначити також, що спроби покращити результати побудованої в ав-

томатичному режимі кластеризації регіонів методом карт Кохонена за рахунок 

заданих в ручному режимі кількості кластерів та інших налаштувань методу не 

привели до бажаних результатів. Аналітик завжди має проводити дослідження 
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різними методами для порівняння результатів їх роботи та отримання нових при-

хованих закономірностей. 

 

3. Метод багатовимірної ЕМ-кластеризації 

 

Пакет Deductor Studio пропонує аналітикам ще один метод ЕМ-кластериза-

ції (Expectation-Maximization algorithm). Цей алгоритм рекомендовано використо-

вувати [1] якщо результати роботи двох попередніх методів не задовольнили ана-

літика та експертів. По суті алгоритм ЕМ-кластеризації означає ітераційний про-

цес максимізації математичного очікування логарифма функції правдоподобія 

для даних вибірки [13], [16]. 

Розглянемо роботу даного алгоритму для розв’язування задачі кластериза-

ції регіонів України із п.1. Встановлюємо курсор на вузлі імпортованих даних із 

файлу task7.txt, запускаємо майстер обробки та обираємо у вікні “ЕМ-кластери-

зация”. Налаштовуємо параметри вхідних стовпчиків так саме як на Рис.2 – 4 та 

обираємо на наступному кроці автоматичне визначення кількості кластерів з вка-

зівкою максимальна кількість 6 та мінімальна кількість елементів в кластері 4 

(враховуючи досвід роботи із іншими методами кластеризації у попередніх пунк-

тах), нижній поріг правдоподобія 0,1 (Рис.32). 

 

 
 

Рис.32 Налаштування параметрів ЕМ-кластеризації. 

 

Далі встановлюємо параметри зупинки ітераційного процесу навчання методу 

(обчислення максимуму логарифма функції правдоподобія): рівень точності моделі 
510− , максимальна кількість ітерацій 10000 (Рис.33) та запускаємо процес навчання 

(Рис.34). Після налаштування засобів візуалізації (так саме як на Рис.7 - 9) отримуємо 

на Рис.35 результати у вигляді зв’язків побудованих 6 кластерів (від 0 до 5). 
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Рис.33. Налаштування параметрів зупинки навчання ЕМ-кластеризації. 

 

 
Рис.34. Запуск методу ЕМ-кластеризації. 
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Рис.35. Зв’язки кластерів. 

Із таблиці порівняння спільних елементів у кластерах (по парам кластерів) 

(Рис.36) слід що більшість спільних елементів знаходяться у нульовому з третім 

та четвертим кластерах (>10%), та у третьому з п’ятим (>6%). Це говорить про те 

що, за необхідністю, у разі отримання додаткової експертної інформації про 

об’єкти спостережень (наприклад, історія розвитку регіонів, особливості геогра-

фічного розташування, спільні кордони регіонів, тощо) аналітик може розглядати 

ці кластери як кандидати на об’єднання їх в один кластер.  

 

 
Рис.36. Матриця порівняння спільних елементів у кластерах (по парам). 

 

 
Рис.37. Засіб візуалізації “Что-если”. 
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Рис.38. Профілі кластерів. 

За допомогою візуалізатору “Что-если” на Рис.37 можна встановлювати номер 

кластеру регіону за новим набором вхідних параметрів для даної моделі. Кількісні 

характеристики побудованої моделі кластеризації показані у таблиці профілів клас-

терів на Рис.38. Можна зробити висновки про значущість кожного із 5 факторів для 

кожного з 6 кластерів. 

Зміст кожного кластера побудованої моделі показано на Рис.39 – 41. Пер-

ший кластер (Рис.39) співпадає з нульовим кластером методу G-середніх (Рис.15) 

та нульовим кластером карт Кохонена (Рис.29). Другий кластер (Рис.40) співпадає 

з об’єднаним першим-другим кластером методу G-середніх (Рис.16) та першим 

кластером карт Кохонена (Рис.30). Решта кластерів - нульовий, третій, четвертий 

та п’ятий разом (Рис.41) співпадають із об’єднанням третім, четвертим та п’ятим 

кластерами методу G-середніх (Рис17, 18) та з другим кластером карт Кохонена 

(Рис.31). Можна зробити висновок, що результати роботи ЕМ-кластеризації узго-

джуються із результатами двох попердніх методів кластеризації у випадку якщо 

(згідно матриці порівняння) об’єднати нульовий, третій, четвертий та п’ятий кла-

стери в один. 

Таким чином, усі три методи дозволяють ефективно проводити кластериза-

цію даних у багатовимірному просторі елементів вибірки в режимі автоматичного 

вибору числа кластерів. Отримані різними методами результати кластерізації уз-

годжуються між собою та за умови комплексного застосування дозволяють ана-

літику проводити класифікацію елементів вибірки з максимальним правдоподо-

бієм та мінімальною похибкою. 
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Рис.39. Перший кластер. 

 

 
 

Рис.40. Другий кластер. 

 
Рис.41. Нульовий, третій, четвертий та п’ятий кластери. 



140 
 

 

  



141 
 

Лекція 9. Пошук прихованих закономірностей у транзакціях на основі 

кластеризації транзакцій та асоціативних правил 

 

 

1. Кластеризація транзакцій 

 

Транзакція – це сукупність подій що відбуваються майже одночасно у фік-

сований проміжок часу. Формально, транзакція задається за допомогою записів із 

двох полів в вибірці даних. Перше поле – це ідентифікатор (ID) транзакції (не чи-

сло), друге поле – значення транзакції (не число). Наприклад: 

№101 Чай, цукор, печиво 

де “№101” – ідентифікатор чека покупки, “Чай, цукор, печиво” – товар у чеку - це 

елементи зліченої множини. Множина усіх транзакцій утворює таблицю із двох 

стовпчиків. Перший стовпчик містить ID транзакцій, які можуть повторюватись у 

стовпчику декілька разів, оскільки одна транзакція може відповідати декільком 

елементам вибірки (наприклад, декілька товарів (елементів) із одного чека). Також 

різні ID можуть відповідати одному й тому ж самому елементу (наприклад, різні 

чеки містять один товар). У Deductor Studio обидві стовпчики вибірки повинні мі-

стити елементи зліченої множини не числового типу [1]. 

Для первинного аналізу множини транзакцій використовується кластериза-

ція транзакцій, що реалізована на основі алгоритму CLOPE (Clastering with sLOPE) 

[1], [14], [16]. Основною ідею неієрархічного ітеративного методу CLOPE є вико-

ристання глобального критерію оптимізації на основі пошуку максимуму функції 

вартості спеціального вигляду, яка підвищує близькість транзакцій в кластерах за 

рахунок збільшення параметру кластерної гістограми [14], [16]. 

Розглянемо приклад роботи алгоритму для 5 соціально-економічних та де-

мографічних показників по областях України за період з 2001 – 2004 р.р. (див. 

Тема 7). Для підготовки файлу з транзакціями, кожен i-елемент j-стовпчика ijx  

(за кожен рік спостережень окремо) спочатку приводиться до безрозмірного ціле-

чисельного вигляду із значеннями з діапазону 8,...,0x̂ij =  за формулою: 

 


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



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

−

−
= 8

)xx(

)xx(
x̂

jminjmax
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ij round , 

 

де x)(round  - функція округлення дійсного числа x  до найближчого цілого, 

jmaxx  та jminx  - максимальне та мінімальне значення j-стовпчика за один рік. 

Кожному із 9 значень безрозмірного параметра ijx̂  ставиться у відповідність терм 

лінгвістичної змінної (Таблиця 1). Так, для даних із 5 соціально-економічних та 

демографічних показників по областях України за період з 2001 – 2004 р.р. (див. 

Тема 7) встановлюємо ID кожної транзакції – назва області та рік. Наприклад, Ки-

ївська 01 відповідає Київській області за 2001р. Розташовуємо в один стовпчик 

області за 2001 р., під ним області за 2002 р., 2003 р., 2004 р. 
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Таблиця 1.  

Числове значення Терм лінгвістичної змінної 

0 дуже низьке значення 

1 низьке значення 

2 не низьке значення 

3 нижче середнього значення 

4 середнє значення 

5 вище середнього значення 

6 не високе значення 

7 високе значення 

8 дуже високе значення 

 

У елементах транзакцій використовуємо назви соціально-економічних та 

демографічних показників як лінгвістичні змінні та для їх термів використовуємо 

наступні скорочення: 

 

• “Число народжених живими на 1000 нас., обидвi статi” = {“Дуже низька на-

родж.”,…, “Дуже висока народж.”}; 

• “Обсяг реалізованої промислової продукції (робіт, послуг) по регіонах грн. на 

одну особу”={“Дуже низьк. обсяг реал.прод.”,…, “Дуже висок. обсяг реал. 

прод.”}; 

• “Обсяг реалізованих послуг у розрахунку на одну особу, грн.”= {“Дуже низьк. 

обсяг реал. послуг”,…, “Дуже висок. обсяг реал. послуг”}; 

• «Кількість малих підприємств на 10000 населення”= {“Дуже низька кільк. 

м.п.”,…, “Дуже висок. кільк. м.п.”}; 

• “Обсяг доходів місцевих бюджетів на душу населення, грн.”= {“Дуже низьк. 

обсяг дох. бдж.”,…, “Дуже висок. обсяг дох. бдж.”} 

 

Дані у форматі двох стовпчиків заносимо у текстовий файл task8.txt. Після 

імпорту даних із файлу отримуємо таблицю із 500 рядків (25 областей х 4 роки х 

5 показників), фрагмент якої зображений на Рис.1. Після встановлення курсору на 

вузлі імпортованого файлу завантажуємо майстер обробки та обираємо у вікні ме-

тод “Кластеризация транзакций”. Далі програма розпізнає два стовпчики – пер-

ший має призначення ID та назву «Область”, другий – призначення “Елемент” та 

назву “Транзакція” (Рис.2). Обидві стовпчики мають тип даних строковий, вид 

даних – дискретний. 

Далі налаштовуємо параметри кластеризації транзакцій (Рис.3) - максима-

льна кількість кластерів 100, максимальна кількість ітерацій 10 та запускаємо ме-

тод на виконання (Рис.4). Програма успішно побудувала 62 кластери за 3 ітерації 

досягнувши максимуму функції вартості.  Налаштовуємо засоби візуалізації 

(Рис.5) та поля і виміри OLAP-куба (Рис.6, 7). 

Результати кластеризації показані на Рис.8 – 10. Матриця парних порівнянь 

кластерів (Рис.8) з порогом відсічі 40% спільних елементів демонструє якість про-

веденої кластеризації. За допомогою даної матриці можна виокремлювати групи 

кластерів з великою кількістю спільних елементів для подальшого об’єднання у 
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разі необхідності (при наявності додаткової інформації про існуючі зв’язки між 

кластерами) та, навпаки, підкреслити ізольовані, чітко відокремлені від решти 

кластери для подальшого вивчення. 

 

 
Рис.1. Фрагмент таблиці імпортованого файлу із транзакціями. 
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Рис.2. Налаштування стовпчиків транзакцій. 

 
Рис.3. Налаштування параметрів кластеризації транзакцій. 

 
Рис.4. Запуск кластеризації транзакцій на виконання. 
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Рис.5. Налаштування засобів візуалізації. 

 
 

Рис.6. Налаштування полів OLAP-куба. 
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Рис.7. Налаштування вимірів OLAP-куба. 

 

Характеристики кластерів представлені в таблиці “Профили кластеров” 

(Рис.9). У третьому стовпчику показано скільки транзакцій містить кожен кластер. 

Два самих великих кластери містять по 5 транзакцій, три кластери – по 4, дев’ять 

кластерів – по 3 і решта по 2 і менш. Табличка праворуч показує що у 38 кластері (№ 

0) у усіх 5 транзакціях співпадають 4 елементи, а у трьох і інших двох транзакціях 

співпадають по п’ять елементів.  
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Рис.8. Фрагмент матриці парних порівнянь кластерів із нижнім порогом 40%. 

 

 
Рис. 9. Фрагмент таблиці профілів кластерів транзакцій. 

 

Ширина 38-го кластера 6 означає що 6 різних елементів використовується у 

його 5 транзакціях (список елементів та скільки разів вони використовуються надано 

у таблиці праворуч). Потужність 38-го кластера 25 визначає суму кількості входжень 

кожного елементу в кластер. Це значення можна обчислити також із таблиці право-

руч: 5+5+5+5+3+2=25. Останній стовпчик таблиці містить значення цільової функції 

Profit (або функції вартості) що підлягає максимізації під час роботи алгоритму. 

Данні в таблиці можна відсортувати також за цим параметром (для цього треба на-

тиснути двічі мишкою на назві самого стовпчика). Слід відзначити, що максимальні 

значення функції приходяться на перші 15 кластерів. Далі, за допомогою куба можна 

проаналізувати зміст кожного окремого кластера. Наприклад, транзакції що входять 

до складу 38 кластеру показані на Рис. 10. Ці результати виявляють приховані зако-

номірності про схожість соціально-економічних та демографічних процесів за обра-

ними 5 показниками у Рівенський обл. у 2002-2003 р.р., Хмельницькій обл. у 2003-

2005 р.р.  
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Рис.10. Зріз куба для 38 кластера. 

 

З іншого боку, побудова кластерів транзакцій із великим значенням коефіцієнта 

відштовхування 2,6 (задано на Рис.3) унеможливлює виявлення схожих процесів для 

більшості транзакцій, оскільки їх переважна більшість потрапила у малопотужні кла-

стери із кількістю транзакцій від 1 до 2. Тому, у даному випадку доцільно розглядати 

проведену кластеризацію як перший крок аналізу.  

На наступному кроці повторимо усі етапи алгоритму, що представлені на 

Рис.2 – 7 тільки із зменшеним значенням коефіцієнта відштовхування 1,4 (обираємо 

число із випадаючого списку). Профілі 13 побудованих кластерів представлені на 

Рис.11. Кількість кластерів зменшилась у 4 рази у порівнянні із попередньою клас-

теризацією. Хоча ширина кластерів значно збільшилась, матриця парних порівнянь 

кластерів із нижнім порогом відсічі 40% (Рис.12) показує кращій результат у порів-

нянні із таблицею на Рис.8. Це означає що зменшення коефіцієнта відштовхування 

привело до покращення результатів кластнризації у даному прикладі. 
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Рис. 11. Таблиця профілів кластерів транзакцій. 

 

 

Рис.12. Матриця парних порівнянь кластерів із нижнім порогом 40%. 

 

Зменшення числа кластерів також дозволяє зробити висновки про існування 

спільних або близьких властивостей у більшій групі транзакцій, у даному випадку 

областей України в різні роки. На Рис.13 показано зріз OLAP-кубу для найбіль-

шого 3-го кластера. Можна зробити висновки про схожість процесів у Волинсь-

кій, Закарпатській, Кіровоградській, Черкаській областях за увесь період 2001-

2004 р.р. та схожість з іншими областями за певні роки. На Рис.14 показані зв’язки 
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між кластерами (колір відповідає потужності зв’язку). Схожі кластери розфарбо-

вані близькими кольорами (згідно кольорової шкали знизу вікна). 

 
Рис.13. Зміст найбільшого 3-го кластера. 
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Рис.14. Зв’язки між кластерами (схема “Сеть”). 

Згідно порівняльній матриці на Рис.12 та графу зв’язків між кластерами на 

Рис.14 можна проаналізувати окремо об’єднання (групи) кластерів: 0-3-7-10, 1-2, 4-

5-12, 6-8, 9-11. Так, наприклад, дуже показовими є групи 1-2, 4-5-12 зміст яких пока-

заний на Рис.15, 16. Якщо навіть елементи різних транзакцій не співпадають, аналі-

тик може виділити групи областей із близькими значеннями транзакцій (див. Таб-

лицю 1). Наприклад, АР Крим та Одеська обл. (Рис.15), Дніпропетровська, Донецька 

та Запорізька обл. (Рис.16). 
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Рис.15. Зріз OLAP-куба  по кластерам групи 1-2. 

 

Практична значущість методу кластеризації транзакцій для даного прикладу 

полягає у виявленні схожих (або принципово різних) властивостей та близьких (або 

не схожих) процесах що мають місце в різних суб’єктах аналізу (у даному випадку 

– областей України в різні роки). Виявлення прихованих закономірностей дозволяє 

зробити висновки про ефективність керування процесами у суб’єктах складної сис-

теми та звернути увагу на зовнішні неконтрольовані фактори що впливають негати-

вно (позитивно) на зміну властивостей суб’єктів аналізу. 

 



153 
 

 
Рис.16. Зріз OLAP-куба  по кластерам групи 4-5-12. 

 

2. Побудова асоціативних правил для транзакцій 

 

Асоціативні правила представляють собою правила продукцій стандарт-

ного вигляду “Якщо A  То B”, де A  и B  - вирази логічного типу [10] що побудо-

вані на основі елементів транзакцій (наприклад, термів лінгвістичних змінних) 

[15], [16]. Головна ідея побудови асоціативних правил – це виявлення прихованих 

логічних зв’язків між елементами транзакцій. Якщо розглядати приклад із попе-

реднього пункту, то асоціативне правило може мати вигляд: 

 

Якщо “Дуже низька народж.” Та “Низьк.обсяг реал.прод.” ТО “Дуже низька кільк. м.п.” 

 

Основною характеристикою набору елементів (навіть якщо він складається 

з одного елементу) в транзакціях є “підтримка набору елементів” S  (support). S 
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визначається як відсоток транзакцій із усієї вибірки що одночасно містять усі еле-

менти даного набору.  

Наприклад, якщо із усіх 25 областей за усі 4 роки (100 транзакцій) тільки 

три транзакції Тернопільська 01, Тернопільська 02 та Сумська 02 містять одноча-

сно “Дуже низька народж.”, “Низьк. обсяг реал.прод.”, то підтримка даного набору 

елементів у вибірці складає s= 3%. Підтримку також називають забезпеченням на-

бору. Асоціативні правила будуються тільки при наявності у вибірці транзакцій  на-

борів мінімум з двох елементів (S>0). 

Асоціативне правило “Якщо A  То B” сформоване за допомогою вибірки 

транзакцій має підтримку S  (support), якщо S% транзакцій містять елементи із 

виразу A  та виразу B  одночасно [1], [15], [16].  

Наприклад, якщо із усіх 25 областей за усі 4 роки (100 транзакцій) тільки 

Тернопільська 01 та Сумська 02 містять одночасно “Дуже низька народж.”, “Низьк. 

обсяг реал.прод.”, “Дуже низька кільк. м.п.” то підтримка наведеного вище асоціати-

вного правила S= 2%. 

Вірогідність правила - це міра його істинності. Правило “Якщо A  То B” 

істинне з вірогідністю c (confidence), якщо c% транзакцій із множини, що містить 

групу елементів виразу A , містять й групу елементів виразу B  [1], [15], [16]. 

Наприклад, якщо 20% транзакцій містять набір елементів умови та наслідку 

правила “Дуже низька народж.”, “Низьк. обсяг реал. прод.”, “Дуже низька кільк. м.п.” 

(підтримка асоціативного правила %20S = ) та 40% транзакцій вибірки містять набір 

елементів умови правила “Дуже низька народж.”, “Низьк. обсяг реал. прод.” (підтри-

мка набору елементів умови правила %40SA = ), то вірогідність наведеного вище асо-

ціативного правила %50%100)S/S(С A == . 

Вочевидь, якщо підтримка та вірогідність асоціативного правила досить ви-

сокі то можна очікувати що у майбутній транзакції за наявності тієї ж самої умови 

буде присутній такий саме наслідок. Крім об’єктивних характеристик наборів еле-

ментів та асоціативних правил існує ще суб’єктивні характеристики, що основані 

на даних об’єктивних характеристиках.  

Ліфт (від interest lift – підвищення зацікавленості) L  асоціативного правила об-

числюється як відношення вірогідності правила C  до підтримки набору елементів із 

наслідку правила BS : )SS/(S/SCL BAB ==  [15], [16]. Чим більш значення ліфта тим 

частіше наслідок визначається умовою правила, ніж у випадках коли умова відсутня. 

Тобто, якщо 1L  , то умова з’являється більш часто у транзакціях що містить наслі-

док ніж у транзакціях без нього. Ліфт є важливою, але другорядною  характеристикою 

правил, після підтримки та вірогідності. 

Наприклад, якщо 20% транзакцій містять набір елементів умови та наслідку 

правила “Дуже низька народж.”, “Низьк. обсяг реал. прод.”, “Дуже низька кільк. м.п.” 

(підтримка асоціативного правила %20S = ), 40% транзакцій вибірки містять набір 

елементів умови правила “Дуже низька народж.”, “Низьк. обсяг реал. прод.” (підтри-

мка набору елементів умови правила %40SA = ) та 50% транзакцій вибірки містять 

набір елементів наслідку правила “Дуже низька кільк. м.п.” (підтримка набору елеме-

нтів наслідку правила %50SB = ) то ліфт наведеного вище асоціативного правила 

01,0)SS/(SL BA == , що означає досить слабкий зв’язок між умовою правила та його 
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наслідком. Впевненість (conviction) асоціативного правила визначається як відно-

шення очікуваної частоти появи умови А без наслідку В у транзакціях (тобто, частота 

того що правило “Якщо A  То B” не коректне) до частоти не вірогідності самого пра-

вила “Якщо A  То B” [15], [16] та обчислюється як 
100/C1

100/S1
Conv B

−

−
= . Чим більш цей 

показник тим вище значущість правила. 

Алгоритми пошуку асоціативних правил призначені для знаходження всіх 

правил виду “Якщо A  То B”, причому підтримка і достовірність цих правил по-

винні знаходитися в рамках деяких наперед заданих меж, які називаються відпо-

відно мінімальною і максимальною підтримкою і мінімальної і максимальною до-

стовірністю. 

Для побудови моделі асоціативних правил для розглянутого у поперед-

ньому пункті прикладу встановлюємо курсор на вузлі імпортованої із файлу 

task8.txt вибірки транзакцій, та після запуску майстру обробки обираємо асоціа-

тивні правила. Налаштування стовпчиків транзакцій таке саме як на Рис.2. На на-

ступному кроці налаштовуємо параметри побудови асоціативних правил: мініма-

льну і максимальну підтримку, мінімальну і максимальну вірогідність та макси-

мальну потужність множини (Рис.17).  

 

 
Рис.17. Налаштування параметрів побудови асоціативних правил. 

 

Алгоритми побудови асоціативних правил використовують тільки множини 

елементів транзакцій що мають підтримку із вказаного користувачем діапазону 

мінімальної та максимальної підтримки та залишають в базі асоціативні правила, 

що мають вірогідність із вказаного діапазону значень від мінімальної до максима-

льної. Тобто межі діапазонів підтримки і вірогідності обмежують кількість вико-

ристаних множин елементів та, відповідно, побудованих правил. Якщо підтримка 

множини елементів має велике значення, то алгоритм знаходить добре відомі та 

очевидні правила, що знецінює результати аналіз. У той же час, низьке значення 
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підтримки множини елементів приводить до побудови занадто великої кількості 

асоціативних правил, що з одного боку, вимагає суттєвого збільшення обчислю-

вальних ресурсів, з іншого - робить аналіз транзакцій набагато менш зручним та 

зрозумілим для аналітика. Але добре відомий факт, що більшість корисних пра-

вил, що виявляють нові закономірності, знаходиться саме при низькому значенні 

мінімального порогу підтримки множин елементів транзакцій. З іншого боку, за-

надто низьке значення мінімального порогу підтримки веде до побудови не зна-

чущих асоціативних правил. Таким чином, необхідно знайти оптимальні значення 

меж діапазонів підтримки і вірогідності, які, з одного боку, забезпечують вияв-

лення нових закономірностей на основі побудови нових корисних правил, з ін-

шого боку, забезпечують значущість асоціативних правил. Вибір оптимальних 

значень параметрів методи можливий за рахунок серії випробувань та аналізу ре-

зультатів побудови асоціативних правил. 

Спочатку встановимо максимальні значення меж для діапазонів підтримки 

10% та 80%, та вірогідності 40%, 90% (Рис.17). Запускаємо алгоритм на вико-

нання та отримуємо 19 правил (Рис.18). Отримуємо також гістограму потужності 

множин елементів, що часто зустрічаються в вибірці.  

 
Рис.18. Запуск процесу побудови асоціативних правил. 
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Рис.19. Налаштування засобів візуалізації. 

Після налаштувань засобів візуалізації (Рис.19) отримуємо результат у вигляді 

таблиці асоціативних правил. Обираємо “Порядок сортировки” – по “Поддержке” та 

по спаданню значень (кнопки меню , Рис.20). Побудовані асоціативні пра-

вила, що мають одночасно підтримку S>10%, достовірність C>40% та ліфт L>1 міс-

тять достатньо очевидні та не корисні знання про зв’язки низьких значень соціально 

- економічних та демографічних показників. Наприклад, якщо в регіоні відносно ни-

зький обсяг реалізованої продукції, то отримуємо відносно низький обсяг доходів у 

місцевий бюджет. 
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Рис.20. Набір правил асоціацій. 

 

На Рис.21 показані популярні набори елементів, які найбільш часто зустрі-

чаються в транзакціях одночасно. Для аналізу цих наборів необхідно зробити со-

ртування таблиці (спадаюче) по підтримці (кнопки меню ). Переважна 

більшість наборів містить елементи з низькими значеннями соціально-економіч-

них та демографічних показників, що пояснює закономірності формування бази 

асоціативних правил.  



159 
 

 
Рис.21. Популярні набори елементів транзакцій. 

Рис.22. Дерева асоціативних правил (за наслідками). 

 

Побудовані 19 асоціативних правил представлені у дереві правил за наслід-

ками. Тобто усі правила розбиті на 5 груп за однаковим наслідком (висновком). 

На Рис.22 показано детально інформацію про 6 правил що мають єдиний наслідок 

“Низьк. Обсяг реал. прод”. Усі 6 правил мають підтримку від 12% до 25 % та до-

стовірність від 54% до 75%. Але, як було вже відзначено вище даний набір правил 

не виявляє нових закономірностей у вибірці транзакцій. 
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Рис.23. Візуалізатор “Что-если”. 

 

За допомогою візуалізатора “Что-если” (Рис.23) можна сформувати умову пра-

вила (вікно праворуч, зверху) обираючи мишкою елементи із списку (вікно ліворуч) 

орієнтуючись на показник підтримки кожного елементу та отримати наслідок (заклю-

чення) асоціативного правила натиснувши кнопку . Знову (Рис.23) ми отримуємо 

правило із відносно низькими значеннями соціально-економічних та демографічних 

показників. На наступному етапі зменшуємо мінімальну та максимальну підтримку 

множин елементів та запускаємо процес побудови правил (Рис.24). 
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Рис.24. Налаштування параметрів побудови асоціативних правил. 

Отримуємо 128 правил, що у 7 разів більше (!) ніж у попередньому випадку 

(Рис. 25). Фрагмент таблиці з правилами представлений на Рис.26. 

 

 
Рис.25. Запуск процесу побудови асоціативних правил. 
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Рис. 26. Фрагмент таблиці з набором правил асоціацій. 

На відміну від набору асоціативних правил отриманих при великих значен-

нях мінімального та максимального порогів підтримки у даному випадку ми отри-

муємо набір принципово інших правил із відносними значеннями соціально-еко-

номічних та демографічних показників на середньому та високому рівнях. Напри-

клад, при “Висок. обсяг реал. прод.” Отримуємо “Не низька народж.”, що гово-

рить про позитивний вплив економічних показників на демографічні в регіонах. 

На Рис. 27 зображено фрагмент таблиці з популярними наборами елементів в тра-

нзакціях (відсортованих за значенням підтримки). На відміну від набору даних 

отриманих у попередньому випадку, тут з’являються елементи з відносними зна-

ченнями соціально-економічних та демографічних показників на середньому та 

високому рівнях. 
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Рис. 27. Фрагмент списку популярних наборів. 

 

Побудовані 128 асоціативних правил представлені у дереві правил за нас-

лідками. Фрагмент відсортованої за кількістю умов в правилах таблиці дерева 

правил представлений на Рис. 28.  
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Рис. 28. Фрагмент дерева правил. 

 
Рис.29. Візуалізатор “Что-если”. 
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Наприклад, наслідок “Не низька народж.” знаходиться у 7 правилах (вікно 

праворуч). Підтримка правил досить низька: від S=3% до S=7%. У той же час їх 

достовірність досить висока: від C=75% до C=87,5% та правила мають високий 

ліфт від L=4,167% до 4,861%. Отримані із цих 7 правил умови “Не низької наро-

джуваності” в регіонах (Рис.28): 

 

• “Висок. обсяг реал. прод.” ; 

• “Висок. обсяг реал. прод.” ТА “Дуже висок. обсяг дох. бдж.”;  

• “Висок. обсяг реал. прод.” ТА “Дуже висок. обсяг дох. бдж.” ТА “Серед. обсяг 

реал. послуг”; 

• “Висок. обсяг реал. прод.” ТА “Серед. кільк. м.п.”; 

• “Висок. обсяг реал. прод.” ТА “Серед. обсяг реал. послуг”; 

• “Дуже висок. обсяг дох. бдж.”; 

• “Дуже висок. обсяг дох. бдж.” ТА “Серед. обсяг реал. послуг”. 

 

Отриманні в наведених правилах висновки (знання) достатньо корисні та не 

очевидні, оскільки в різних країнах існують приклади коли рівень народжуваності 

з часом знижується на фоні зростання соціально-економічних показників, що при-

водить в решті до відносно низького або дуже низького рівня народжуваності для 

відносно середніх та високих показників соціально - економічного розвитку. Слід 

відзначити, що побудовані асоціативні правила були виявлені у групах транзакцій 

з низьким рівнем підтримки (3-7%), що відносяться до невеликої групи областей 

України у 2001-2004 р.р. із відносно високими значеннями соціально-економіч-

них показників. Дані результати узгоджуються із побудованими у попередньому 

пункті кластерами транзакцій (Рис.15, 16). Таким чином, кластеризація транзак-

цій та асоціативні правила дозволяють провести детальний аналіз із встановлення 

причинно-наслідних зв’язків між транзакціями для виявлення нових закономір-

ностей та генерування практично значущих висновків. 
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