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В статье рассмотрены и проанализированы современные методы снижения размерности, 
особенности их использования для анализа данных. В качестве примера реализации методов на 
языке Python использован известный набор данных, содержащий информацию о клиентах банка 
и параметрах проводимой с ними маркетинговой кампании. Разработаны рекомендации по ис-
пользованию методов в сфере анализа экономических данных. 
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Проблема и ее связь с научными и 
практическими задачами. В современ-
ных условиях рыночной экономики и ее 
цифровой трансформации резко возраста-
ют объемы накопленной информации, что 
связано с развитием цифровых технологий 
и автоматизацией бизнес-процессов [1, 2]. 
C ростом количества данных усложняется 
извлечение и визуализация необходимой 
информации. Методы снижения размерно-
сти данных позволяют уменьшить количе-
ство измерений (столбцов), обеспечивая 
возможность сохранения наиболее важной 
информации. При этом возможна потеря 
некоторых деталей, но итоговая структура 
данных становится более простой и удоб-
ной для анализа и сопоставления. 

Актуальность применения методов со-
кращения размерности при анализе эконо-
мической информации можно объяснить 
следующими причинами: 

– рост объемов экономических данных 
создает значительные трудности их обра-
ботки, анализа и визуализации; 

– уменьшение числа признаков приво-
дит к упрощению вычислений за счёт уда-
ления мультиколлинеарности, сокращая 
время и ресурсы, затрачиваемые на анализ 
и хранение необходимой информации; 

– снижение размерности способствует 
выявлению скрытых закономерностей 
в данных. 

Постановка задачи. Целью статьи яв-
ляется анализ современных методов сни-
жения размерности и разработка рекомен-
даций по их применению в сфере анализа 
экономических данных. 

Для достижения поставленной цели 
необходимо решение следующих задач: 

– рассмотреть и проанализировать суще-
ствующие методы снижения размерности; 

– рассмотреть реализацию этих методов 
с помощью современных программных 
продуктов; 

– разработать рекомендации по исполь-
зованию рассмотренных методов в сфере 
анализа экономических данных. 

Методика исследования. В работе ис-
пользованы методы системного подхода, 
моделирования, анализа данных, машин-
ного обучения, статистические методы. 

Изложение материала. Будем считать 
сложным набор данных, содержащий бо-
лее девяти атрибутов, поскольку амери-
канским психологом Д. Миллером обна-
ружена закономерность, что человек спо-
собен держать в памяти не более 
9 элементов [3]. При работе с большим ко-
личеством информации ее необходимо 
структурировать. 

Цель использования методов снижения 
размерности — упростить сложные наборы 
данных, уменьшив количество признаков 
(атрибутов, переменных) при сохранении 
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важной информации. При рассмотрении 
методов снижения размерности использо-
ван набор данных bank.csv — известный 
набор данных, содержащий информацию о 
клиентах и параметрах проводимой с ними 
маркетинговой кампании [4]. Все атрибуты 
этого набора данных можно разделить на 
группы. 

Первая группа включает данные о клиен-
те (демография и финансовое поведение): 

– age — возраст клиента (целое число); 
– job — сфера занятости (категориаль-

ный); 
– marital — семейное положение; 
– education — уровень образования — 

primary (начальное), secondary (среднее), 
tertiary (высшее), unknown (неизвестный); 

– default — имеется ли просроченная 
задолженность (yes, no); 

– balance — средний годовой баланс на 
счете (в евро). Может быть отрицательным; 

– housing — есть ли ипотечный кредит 
(yes, no); 

– loan — есть ли персональный кредит 
(yes, no). 

Вторая группа включает данные о те-
кущей маркетинговой кампании: 

– contact — тип средства связи — cellular 
(мобильный), telephone (стационарный); 

– day — последний день контакта (чис-
ло месяца); 

– month — последний месяц контакта 
(jan, feb, mar, ..., dec); 

– duration — длительность последнего 
контакта в секундах. Этот атрибут сильно 
влияет на целевую переменную (чем 
дольше разговор, тем выше шанс успеха), 
но его использование для прогнозирования 
в реальной жизни некорректно, так как 
длительность звонка неизвестна до его 
начала. Его часто исключают или исполь-
зуют с осторожностью. 

Третья группа включает следующие 
данные о предыдущих маркетинговых кам-
паниях и активностях текущей кампании: 

– campaign — количество контактов 
с клиентом (с учетом последнего контакта) 
в ходе текущей маркетинговой кампании; 

– pdays — число дней, прошедших с мо-
мента последнего контакта с клиентом в 
предыдущей кампании. Если клиент раньше 
не контактировался, то указывается –1; 

– previous — количество контактов с 
клиентом до текущей маркетинговой кам-
пании; 

– poutcome — результат предыдущей 
кампании — success (успех), failure (неуда-
ча), other (другое), unknown (неизвестное). 

Предварительный анализ рассматрива-
емого набора данных показал, что он со-
держит 7 числовых признаков и 9 катего-
риальных, т. е. большая часть информации 
представлена в категориальном виде. Це-
левой переменной является бинарная пе-
ременная deposit — подписался ли клиент 
на срочный вклад (yes, no). 

Такая ситуация характерна для большин-
ства экономических данных — как правило, 
большая часть информации представлена в 
категориальном виде. Для набора данных, в 
котором есть категориальные переменные, 
даже обычный корреляционный анализ вы-
полнить нельзя, так как линейную связь 
между категориальными переменными 
(факторами, которые нельзя представить в 
виде числа) измерить невозможно. 

Для реализации алгоритмов снижения 
размерности будем использовать язык  
Python, специализированные библиотеки 
которого содержат инструменты, облегча-
ющие их практическое применение [4]. 

Методы снижения размерности подраз-
деляются на линейные и нелинейные. Ли-
нейные методы направлены на поиск ис-
ходных закономерностей и линейных за-
висимостей в данных, позволяя предста-
вить их в пространстве меньшей размер-
ности. Среди наиболее популярных мето-
дов этой группы можно выделить: 

– метод главных компонент (Principal 
Component Analysis, PCA); 

– метод усеченной декомпозиции син-
гулярных значений (Truncated Singular 
Value Decomposition, TruncatedSVD); 

– анализ независимых компонент (Inde-
pendent Computing Architecture, ICA). 
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Метод PCA трансформирует сложный 
набор данных в простое представление, вы-
деляя наиболее значимые направления ва-
риации [5]. В результате использования ме-
тода выделяются главные компоненты — 
линейные комбинации исходных призна-
ков, упорядоченные по убыванию объяс-
няемой дисперсии. Дисперсия использует-
ся в качестве показателя для оценки раз-
броса значений в столбце. Объекты с более 
высокой дисперсией содержат больше ин-
формации, тогда как нулевая дисперсия 
указывает на полное отсутствие информа-
тивности — именно поэтому данный пока-
затель имеет ключевое значение. Первая 
главная компонента захватывает макси-
мальную дисперсию данных, вторая — 
максимум оставшейся дисперсии и т. д. 

Принцип работы метода PCA основан на 
поиске компактного представления исход-
ных данных в пространстве меньшей раз-
мерности. При этом ключевой критерий — 
максимизация общей дисперсии данных, 
то есть сохранение максимально возмож-
ного объёма информации об изменчивости 
данных. В результате структура данных 
по-прежнему сохраняется, но их описание 
существенно упрощается за счёт сокраще-
ния размерности. Особенностями метода 
являются: 

– первые несколько компонент сохра-
няют большую часть информации (часто 
80–95 %); 

– PCA работает только с линейными 
взаимосвязями между переменными; 

– требует предварительной стандарти-
зации данных для корректных результатов. 

Метод TruncatedSVD основан на сингу-
лярном разложении и сохраняет только ряд 
верхних сингулярных значений 
и соответствующие им сингулярные векто-
ры, обрезая остальные [6]. Будучи тесно 
связанным с PCA, данный метод может 
трактоваться как его разновидность. При 
этом он эффективнее справляется с задачей 
преобразования в плотные представления 
разреженных матриц, содержащих много 
нулевых элементов. Это аналог PCA, но 

для нечисловых данных, особенно после их 
преобразования в разреженную матрицу 
(например, через One-Hot Encoding). В от-
личие от PCA, TruncatedSVD не требует 
центрирования данных и работает напря-
мую с разреженными матрицами. Он явля-
ется особенно эффективным методом 
уменьшения размерности при обработке 
больших наборов данных и отлично под-
ходит для категориальных данных. 

Его основные преимущества: 
– может использоваться с разреженны-

ми и плотными матрицами; 
– помогает снизить влияние шума или 

избыточности в данных, что улучшает 
точность моделей машинного обучения. 

Из недостатков метода можно отметить: 
– не работает хорошо с данными, име-

ющими сложные нелинейные взаимосвязи 
между признаками; 

– может быть вычислительно дорого-
стоящим, особенно для больших наборов 
данных. 

Основные результаты работы програм-
мы, реализующей методы PCA и 
TruncatedSVD на примере набора данных 
bank.csv, показаны на рисунке 1, а их визу-
ализация — на рисунке 2. Установлено, 
что оба метода выделяют в качестве само-
го важного фактора историю взаимодей-
ствия с клиентом. PCA дополнительно вы-
являет социально-экономический про-
филь: возраст, баланс, семейное положе-
ние — влияющий на поведение, что важно 
для таргетирования. TruncatedSVD больше 
реагирует на категориальные признаки, 
чем на числовые. Объясненная дисперсия 
у этого метода составила 100 %. Низкая 
суммарная объяснённая дисперсия у PCA 
(28 %) говорит о том, что данные имеют 
нелинейную структуру. 

Преимуществами метода являются вы-
явление кластеров, уменьшение размерно-
сти, гибкость. Из недостатков можно от-
метить субъективность результатов, по-
скольку они зависят от выбора мер близо-
сти, чувствительность к выбросам и вы-
числительную сложность. 
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Рисунок 1 — Основные результаты работы программы,  
реализующей методы PCA и TruncatedSVD 

 

Рисунок 2 — Визуализация результатов 

Анализ независимых компонент направ-
лен на то, чтобы разделить смешанные 
сигналы на их первоначальные источни-
ки [7]. В рамках ICA принимается, что эти 
источники не зависят друг от друга, то 
есть воздействие одного на другой отсут-
ствует. Выбрав нужное число независи-
мых компонентов, их можно использовать 
как компактное представление данных. 
При этом каждый компонент фиксирует 
свой уникальный аспект данных, что и 

позволяет сократить размерность пред-
ставления. Основные результаты работы 
программы, реализующей метод ICA, по-
казаны на рисунке 3. 

Преимуществами метода являются вы-
явление кластеров, уменьшение размерно-
сти, гибкость. Из недостатков можно от-
метить субъективность результатов, по-
скольку они зависят от выбора мер близо-
сти, чувствительность к выбросам и вы-
числительную сложность.  
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Рисунок 3 — Основные результаты работы программы, реализующей метод ICA 

ICA выделил четыре независимых ком-
поненты, каждую из которых можно ин-
терпретировать как важный аспект поведе-
ния клиента. Эти компоненты позволяют: 

– IC1 — сегментировать клиентов по 
финансовому состоянию (рискованные и 
стабильные); 

– IC2 — оптимизировать время и канал 
связи (звонить летом, использовать мо-
бильную связь); 

– IC3 — прогнозировать открытие де-
позита, поскольку наиболее важный при-
знак — прошлый успех; 

– IC4 — персонализировать предложе-
ния (молодым одиноким — одни, семей-
ным — другие). 

Преимуществами метода ICA являются 
выделение независимых источников в сме-
шанных сигналах, очистка данных от шума 
и артефактов, выявление аномалий, улуч-
шение интерпретации данных. Из недостат-
ков можно отметить большой объем вычис-
лений и предположения о том, что источни-
ки негауссовы и смешиваются линейно. 

Методы уменьшения нелинейной раз-
мерности нацелены на выявление и сохра-

нение сложных нелинейных взаимосвязей 
в данных при их проецировании в про-
странство меньшей размерности. Далее 
рассмотрены три наиболее распространён-
ных подхода к нелинейному уменьшению 
размерности в трёхмерном пространстве. 

Метод стохастического соседского 
вложения с t-распределением (t-Distributed 
Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE) 
преобразует сходства между данными в 
значения вероятностей и в дальнейшем 
стремится минимизировать расхождение 
между распределениями вероятностей в 
высокоразмерном и низкоразмерном про-
странствах. Этот алгоритм применяется 
для упрощения и наглядного представле-
ния сложных многомерных данных. Он 
достигает поставленной цели с помощью 
сравнения степени сходства между точка-
ми данных в исходном высокоразмерном 
пространстве и целевом низкоразмерном. 
На основе этих сравнений формируется 
вероятностное распределение, которое ко-
личественно отражает выявленные сход-
ства, стараясь их сделать максимально по-
хожими. Алгоритм действует итеративно, 
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корректируя расположение точек данных в 
пространстве низкой размерности до тех 
пор, пока оно не станет максимально при-
ближённым к распределению в исходном 
пространстве высокой размерности [8]. 

Основными особенностями метода яв-
ляются: 

– t-SNE сохраняет локальную структуру 
данных (похожие точки в высокомерном 
пространстве остаются близко в низкораз-
мерном пространстве); 

– эффективен при визуализации данных 
высокой размерности, но может искажать 
глобальную структуру данных, поскольку 
не учитывает линейные зависимости, а лишь 
их близость в исходном пространстве. 

Метод равномерного приближения и 
проекции (Uniform Manifold Approximation 
and Projection, UMAP) строит граф ближних 
соседей на основе высокоразмерных данных 
и проектирует его в низкоразмерное про-
странство, минимизируя разницу между ло-
кальными структурными отношениями [8]. 
Метод можно рассматривать как более 
мощного родственника t-SNE. В отличие от 
t-SNE, он не только выявляет нелинейные 
отображения, позволяющие сохранить це-
лостность кластеров, но и делает это с более 
высокой скоростью. Кроме того, UMAP де-
монстрирует лучшее сохранение глобальной 
структуры данных по сравнению с t-SNE. 
Глобальная структура — это степень бли-
зости между похожими сегментами дан-
ных (например, группами клиентов). Она 
отражает, насколько «похожи» друг на 
друга разные кластеры в уменьшенном 
пространстве. При этом локальная струк-
тура характеризует степень кластеризации 
одного и того же сегмента клиентов в 
уменьшенном пространстве. 

Особенностями метода являются: 
– UMAP сохраняет глобальную струк-

туру данных, в отличие от t-SNE; 
– может применяться на больших набо-

рах данных, например, с более чем 1 млн. 
измерений. 

Преимуществами метода являются вы-
явление кластеров, уменьшение размерно-

сти, гибкость. Из недостатков можно отме-
тить субъективность результатов, посколь-
ку они зависят от выбора мер близости, 
чувствительность к выбросам и вычисли-
тельную сложность. Основные результаты 
работы программы, реализующей методы 
UMAP и t-SNE, показаны на рисунке 4. 

Реализация этих методов показала, что 
значение среднего межклассового расстоя-
ния у t-SNE составило 74,29, а у UMAP — 
6,77, что свидетельствует о том, что t-SNE 
лучше разделяет классы. Это объясняется 
тем, что t-SNE оптимизирует локальную 
структуру, пытаясь максимально отделить 
кластеры. UMAP, хотя и сохраняет более 
глобальную топологию данных, в данном 
случае даёт менее выраженную сепарацию 
между классами. В обоих методах первая 
компонента отделяет клиентов без истории 
взаимодействия (poutcome_unknown (неиз-
вестный посетитель), pdays = –1) от тех, 
кто уже участвовал в кампаниях. 

Признаки, влияющие на первую компо-
ненту, в UMAP и t-SNE имеют противопо-
ложные знаки корреляции, поскольку ме-
тоды UMAP, t-SNE и другие алгоритмы 
снижения размерности не фиксируют 
направление осей. UMAP использует гра-
фы ближайших соседей, t-SNE — вероят-
ности парных расстояний — они могут 
выбрать противоположное направление. 
Знаки в снижении размерности не имеют 
абсолютного значения — они зависят от 
направления оси, которое выбирается слу-
чайно. Направление оси различается, но 
логическая структура совпадает. Если 
сравнить основные признаки по модулю 
корреляции, то одни и те же признаки до-
минируют в обеих моделях. 

Вторая компонента («Личностный про-
филь») выделяет в качестве ключевого 
фактора семейное положение, а также вли-
яние возраста. В итоге более склонны к 
открытию депозита пожилые, состоятель-
ные, женатые клиенты, часто из категории 
пенсионеров, а менее склонны — моло-
дые, холостые, возможно менее финансово 
стабильные. 
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Рисунок 4 — Основные результаты работы программы, реализующей методы UMAP и t-SNE 

Метод многомерного масштабирования 
(Multidimensional Scaling, MDS) применяется 
для визуализации различия или сходства 
между наблюдениями в наборе данных. MDS 
пытается найти проекцию данных, которая 
минимизирует различия между расстояниями 
в исходном пространстве и расстояниями в 
низкомерном пространстве [9, 10]. Похожие 
наблюдения в данном представлении распо-
лагаются ближе друг к другу, а отличающи-
еся находятся на большом удалении. Мно-
гомерное масштабирование сочетает пре-
имущества линейных и нелинейных мето-
дов снижения размерности, в зависимости 
от выбранных параметров и алгоритмов. 
При любом подходе оно нацелено на сохра-
нение расстояния между точками данных, 
обеспечивая сохранение этих расстояний с 
уменьшением размерности. 

Существуют следующие основные типы 
MDS: 

– классический — предполагает метри-
ческие расстояния, неприменим для оце-
нок прямого различия; 

– метрический — расстояния между 
двумя точками на выходе устанавливаются 
как можно ближе к данным сходства или 
несходства; 

– неметрический — фокусируется на упо-
рядочивании данных. Алгоритмы пытаются 

сохранить порядок расстояний и ищут моно-
тонную связь между расстояниями в про-
странстве и сходством или несходством. 

В ходе реализации получена несходи-
мость неметрического MDS за 300 итера-
ций. Это довольно распространённая ситу-
ация, особенно на реальных данных, таких 
как используемый набор данных. Этот ме-
тод часто требует более 1000 итераций, 
что приводит к долгому выполнению, и 
всё равно может не сойтись полностью, 
поэтому при корректной работе метриче-
ского MDS его лучше не использовать. 

Для оценки качества MDS использованы 
показатели коэффициентов детерминации и 
ранговой корреляции. В результате примене-
ния метода получены умеренные корреляции 
(по модулю меньше 0,6), ни один признак не 
доминирует. MDS — нелинейный метод, по-
этому интерпретация через корреляцию — 
упрощение. На основе двух компонент мож-
но выделить четыре типа клиентов: 

– молодые, одинокие, с низким балансом, 
звонят в начале месяца, долго разговаривают; 

– пожилые, состоятельные, с историей 
неудачных контактов, редко звонят; 

– молодые, активные, с короткой исто-
рией взаимодействия; 

– пожилые, с долгой историей, возмож-
но, постоянные клиенты. 
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Рисунок 5 — Сравнение типов MDS 

Молодые клиенты более склонны к об-
щению, но могут иметь низкий доход. Они 
подходят под микрокредиты, бонусы, при-
влечение через длительное общение. По-
жилые с poutcome_unknown (неизвестный 
посетитель) — потенциально недооценен-
ный сегмент, поэтому стоит провести тар-
гетированную кампанию. Клиенты с высо-
ким duration (длительность последнего 
контакта) более вовлечённые, и их нужно 
направлять на депозиты. 

Сравнение типов MDS показано на ри-
сунке 5, из которого четко видно, что не-
метрический MDS не сходится. 

Преимуществами метода являются вы-
явление кластеров, уменьшение размерно-
сти, гибкость. Из недостатков можно от-
метить субъективность результатов, по-
скольку они зависят от выбора мер близо-
сти, чувствительность к выбросам и вы-
числительную сложность. 

Выводы и направление дальнейших 
исследований. Выполненные исследования 
позволяют сделать следующие выводы: 

1. Метод главных компонент (PCA) ре-
комендуется использовать при анализе 
данных, если требуется уменьшить их 
размерность и можно создать линейные 
комбинации с максимальным сохранением 
информации. При анализе экономической 
информации это особенно важно при ис-
следовании финансовых показателей 

предприятий. Если данные разреженные 
или высокой размерности, то лучше ис-
пользовать метод TruncatedSVD. 

2. Метод ICA целесообразно использо-
вать, когда нужно разделить многомерный 
сигнал на аддитивные независимые ком-
поненты (факторы), например, при анализе 
временных рядов или анализе вклада от-
раслей в экономику. В отличие от тради-
ционных методов (например, PCA), ICA 
фокусируется на статистической незави-
симости, а не на дисперсии. 

3. Что касается нелинейных методов, то 
метод t-SNE лучше использовать для ана-
лиза высокоразмерных данных, где важна 
локальная структура, например, для про-
гнозирования, в банковском телемарке-
тинге. Если надо сохранить как локаль-
ную, так и глобальную структуру данных, 
то лучше использовать UMAP (например, 
для описания структуры внешнеэкономи-
ческих связей). Метод MDS позволяет 
анализировать сложные данные, где нужно 
исследовать закономерности или взаимо-
связи, например, для выявления кластеров 
или исследования отношений, в макроэко-
номике для анализа эволюции экономиче-
ских показателей. 

Результаты проведенных исследований 
можно использовать в практической дея-
тельности при выполнении анализа эконо-
мических данных. 
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