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ОТБОР ПРИЗНАКОВ ДЛЯ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ В МОДЕЛЯХ 

ПРЕДИКТИВНОЙ АНАЛИТИКИ ВНЕШНЕЭКОНОМИЧЕСКОЙ 

ДЕЯТЕЛЬНОСТИ РЕГИОНОВ 

Рассматривается актуальная проблема конструирования и отбора признаков в задачах 
построения прогностических моделей показателей внешнеэкономической деятельности регио-
нов. Целью работы является разработка методики применения графовых моделей и методов 
понижения размерности для отбора признаков при построении моделей предиктивной аналитики 
внешнеэкономической деятельности регионов 

В качестве подхода, позволяющего описать структуру внешнеэкономических связей, ис-
пользовались графовые модели, реализующие возможность построения на основе алгоритма 
уменьшения размерности UMAP. Для построения оптимального графа на основе алгоритма 
UMAP необходимо варьировать количество ближайших соседей для каждой вершины и мини-
мальное метрическое расстояние для установления связи между вершинами. Показано, что кли-
ковый коэффициент симметрии графа позволяет оценить локальную связанность точек в по-
строенном графе, формируя обобщенное представление о структуре сети с позиции наличия в 
ней кластеров. Индекс Джини графа позволяет дать оценку соответствия глобальной структуры 
графа реальным сетям. Отбор признаков осуществляется на основе анализа клик графа, обес-
печивающих максимум взаимной информации MI при минимуме признаков, что максимально 
уменьшает искажения при описании структуры региональных внешнеэкономических связей. 

Применение описанного подхода позволило устранить мультиколлинеарность признаков, 
осуществить отбор показателей, расширить возможности использования имеющегося набора 
данных за счет включения новых показателей, вносящих в модель новую полезную информацию 
о предметной области. Рассмотренный в работе метод отбора признаков рационально использо-
вать для построения интерпретируемых прогностических моделей показателей ВЭД и как один из 
способов понижения размерности пространства признаков модели.  

Полученные результаты позволяют сделать вывод о преимуществах рассмотренного 
подхода к реализации отбора признаков при построении прогностических моделей показателей 
внешнеэкономической деятельности регионов. 

Ключевые слова: теория графов, отбор признаков, прогностические модели, понижение 
размерности, мультиколлинеарность, взаимная информация, коэффициент Джини, внешнеэко-
номические связи регионов, взаимная информация, кластеризация. 
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FEATURES SELECTION FOR USE IN PREDICTIVE ANALYTICS 

MODELS OF REGIONS FOREIGN ECONOMIC ACTIVITY 

The work is devoted to the actual problem of designing and selecting features in the tasks of 
constructing predictive models of indicators of foreign economic activity of regions. The aim of the work 
is to develop a methodology for the use of graph models and dimensionality reduction methods for the selec-
tion of features in the construction of predictive analytics models of foreign economic activity of regions. 

As an approach to describe the structure of foreign economic relations, graph models were 
used that implement the possibility of building on the basis of the UMAP dimension reduction algorithm. 
To build an optimal graph based on the UMAP algorithm, it is necessary to vary the number of nearest 
neighbors for each vertex and the minimum metric distance to establish a connection between the verti-
ces. It is shown that the clique symmetry coefficient of the graph makes it possible to estimate the local 
connectivity of points in the constructed graph, forming a generalized idea of the network structure from 
the position of the presence of clusters in it. The Gini index of the graph allows us to assess the corre-
spondence of the global structure of the graph to real networks. The selection of features is based on the 
analysis of the graph clicks, which provides maximum mutual information MI with a minimum of features, 
which maximally reduces distortions in describing the structure of regional foreign economic relations. 

The application of the described approach made it possible to eliminate the multicollinearity of 
features, to select indicators, to expand the possibilities of using the existing data set by including new 
indicators that introduce new useful information about the subject area into the model. The method of 
feature selection considered in the paper can be rationally used to construct interpreted predictive mod-
els of foreign economic activity indicators and as one of the ways to reduce the dimension of the model 
feature space. 

The results obtained allow us to conclude about the advantages of the considered approach to 
the implementation of the selection of features in the construction of predictive models of indicators of 
foreign economic activity of regions. 

Keywords: graph theory, feature selection, predictive models, dimension reduction, 
multicollinearity, mutual information, Gini coefficient, foreign economic relations of regions, mutual in-
formation, clustering. 

Введение 

Анализ внешнеэкономической деятельности регионов неразрыв-
но связан с задачами планирования и прогнозирования комплекса 
экономических показателей и построением систем поддержки 
принятия решений и развития региональных внешнеэкономических 
связей на основе математических и инструментальных методов 
моделирования. 

Применение методов интеллектуального анализа данных и 
моделей машинного обучения в задачах построения прогностических 
моделей показателей внешнеэкономической деятельности регионов, в 
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первую очередь, требует отбора признаков международных транзакций 
и изучения структуры региональных внешнеэкономических связей в 
целях устранения высокой степени линейной зависимости между 
переменными модели – мультиколлинеарности [1; 2]. Данное свойство 
негативно виляет на качество обучения модели, внося дополнительные 
«шумы», приводящие к неустойчивости коэффициентов прогности-
ческой модели. 

Данное явление не столь критично для моделей глубокого 
обучения, однако для анализа тенденций изменчивости структуры 
региональных внешнеэкономических связей [3; 4] и оценки траектории 
развития региона относительно выпуска конкретных видов продукции 
и реализации экспортного потенциала региона необходимо при-
менение интерпретируемых моделей для адекватной оценки влияния 
каждого признака транзакций на результат.  

Специфика изучения структуры внешнеэкономических связей 
регионов предполагает использование ряда показателей: как 
первичных, основанных на объемах импорта и экспорта товаров по 
странам, товарным группам, так и вторичных агрегированных 
показателей, характеризующих сложность экспортной корзины. 
Указанная проблема требует развития существующих подходов к 
отбору признаков и обусловливает актуальность исследований в 
данном направлении. 

Целью работы является разработка методики применения 
графовых моделей и методов понижения размерности для отбора 
признаков при построении моделей предиктивной аналитики внешне-
экономической деятельности регионов. 

Теория 

Традиционно для выявления мультиколлинеарности признаков 
используются подходы, основанные на методах классической 
статистики, а именно на расчете коэффициента парной корреляции 
Пирсона r по всем признакам набора данных [5]. В реальных 
практических задачах порог абсолютного значения коэффициента 
корреляции, при котором два признака являются мультикол-
линеарными, может варьироваться в зависимости от условий, что несет 
в себе дополнительные трудности при отборе признаков.  
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Еще одним статистическим подходом для сокращения количества 
признаков является VIF-анализ (variance inflation factor) [1; 6], в основе 
которого лежит дисперсионный анализ: если при включении в модель 
новых факторов переменные являются ортогональными в признаковом 
пространстве, то коэффициент детерминации и переменные не 
снижают значимость друг друга. Несмотря на то что коэффициент 
множественной детерминации позволяет определить минимально 
необходимый набор признаков для обучения модели с высокой 
точностью, это не означает, что часть важных факторов, оказывающих 
влияние на качество предсказания модели на тестовой выборке, не 
будет упущена.  

В случае, если имеется высокая нелинейная зависимость между 
факторами, на помощь приходят методы понижения размерности [1], 
реализующие переход от множества факторов к некоторым 
комбинациям признаков. Класс алгоритмов понижения размерности 
является одним из ключевых направлений развития классических 
методов машинного обучения на протяжении многих лет, начиная с 
анализа главных компонент (principal component analysis PCA) набора 
данных и заканчивая одним из наиболее продвинутых методов 
стохастического вложения соседей с t-распределением (t-distributed 
Stochastic Neighbor Embedding – t-SNE) [1]. 

Одним из подходов к формированию признаков является анализ 
графов, позволяющих описывать сетевую структуру региональных 
внешнеэкономических отношений по странам, группам товаров 
товарной номенклатуры внешнеэкономической деятельности (ТНВЭД) 
и формирующих сообщества (кластеры) [7]. Вершинами графа могут 
выступать как отдельные страны – экспортеры / импортеры продуктов, 
либо группы товаров, а ребрами – например, объем импортируемых / 
экспортируемых продуктов в денежном выражении и другие числовые 
и нечисловые показатели, характеризующие транзакции. 

Данные и методы 

Таможенная статистика по внешнеторговым отношениям 
регионов России собирается Федеральной таможенной службой в 
соответствии с утвержденной методологией для членов Евразийского 
экономического союза [8; 9]. Сформированный набор данных является 
основным источником информации о внешнеэкономической деятель-
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ности Российской Федерации в разрезе федеральных округов и 
регионов и служит основой для анализа социально-экономического 
развития регионов России, стратегического планирования и прогно-
зирования. Набор формируется в виде таблицы, содержащей 
следующие поля: Направление: импорт / экспорт, период, страна-
импортер / экспортер, товарные группы ТНВЭД, единицы измерения, 
стоимость, долл. США, масса нетто, кг, количество (если измеряется в 
шт.), регион и федеральный округ. Очевидно, что для объективной 
оценки объемов импорта / экспорта по отдельному региону 
рационально использовать показатель стоимости по отдельным 
периодам (месяцам), для этого необходимо построить сводную 
таблицу по товарным группам. 

Основная проблема при построении графа, отображающего 
структуры внешнеэкономических связей региона, состоит в огромном 
количестве вершин: когда много товаров и потребителей, возникают 
сложности как при оценке большого количества связей, так и учета 
относительно «слабых» взаимодействий в сетевой модели. При 
большом количестве вершин V и ребер E анализ графа G(V, E) 
усложняется, и его геометрическое представление не всегда удобно 
для анализа. Задача оптимизации структуры графа с позиции его 
информативности идентична задаче отбора признаков. 

Следует также отметить, что описание взаимодействий по 
международным транзакциям на основе данных таможенной 
статистики возможно путем формирования групп временных рядов по 
странам, группам ТНВЭД, регионам. Эти три вида объектов 
формируют набор временных рядов по признакам в виде сводной 
таблицы, описывающих внешнеэкономическую деятельность тер-
ритории. Для прогноза любого показателя, представленного в форме 
временного ряда, например объемов экспорта фармацевтической 
продукции из Италии, для отдельно взятого региона России, очевидно, 
необходимо либо обладать глубоким пониманием предметной области, 
либо учесть динамику изменчивости прочих показателей, 
характеризующих внешнеэкономическую деятельность регионов 
России, которые следует включить в модель как факторы и оценить, 
какие из них оказывают наибольшее влияние на результирующий 
показатель, т.е. решить задачу регрессии. 

Поэтому основным вопросом является изучение адекватных 
правил формирования графа по объектам (группам товаров, странам, 
регионам) на основе большого количества признаков. При этом важно 
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избежать «проклятья размерности», т.е. избыточного описания 
специфики взаимодействия между элементами системы. 

С решением этой задачи может справиться адекватный алгоритм 
понижения размерности, предназначенный для уменьшения сложности 
многомерной функции, описывающей взаимодействия элементов 
системы. Основной проблемой при реализации подобных подходов 
является необходимость обобщения данных, представленных в виде 
бинарных, категориальных и непрерывных числовых последователь-
ностей, имеющих при этом различные статистические распределения. 
Помимо ряда существенных недостатков для большинства известных 
алгоритмов понижения размерности проекция множества компонентов 
набора данных, например для решения задачи регрессии, в общее 
абстрактное непараметрическое пространство, как и при использо-
вании сверочных нейронных сетей, приводит к потере смысловой 
связи с источником происхождения этих данных и ухудшает 
интерпретируемость модели.  

Наиболее перспективный среди подходов к описанию 
взаимодействия между элементами графа был предложен в 2018 г.  
Л. Макиннесом и успешно использован для нелинейного снижения 
размерности при построении моделей машинного обучения. Алгоритм 
Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP) [10; 11] 
позволяет выполнить равномерную аппроксимацию многообразия 
вариантов отображения точек (объектов) в многомерном пространстве 
признаков с поправкой на расстояние до ближайшего соседа каждой 
точки. На этой основе UMAP сформировано множество связей между 
объектами, т.е. простроен граф, описывающий структуру их взаимо-
действия. 

Для алгоритма UMAP множество из ребер графа представляет 
собой нечеткое множество с функцией принадлежности, определяемой 
вероятностью существования ребра между двумя вершинами, что 
позволяет быстро создавать нечеткие наборы данных. UMAP 
использует экспоненциальное распределение вероятностей не только 
на евклидовых расстояниях (так, как это реализовано t-SNE [12]), а с 
возможностью использования любых метрик расстояний. Например, 
для категориальных данных может использоваться расстояние Гауэра 
[13], тогда как для порядковых данных используется Манхэттенское 
расстояние. Каждое представление и метрика могут использоваться 
для независимой генерации нечетких множеств, которые затем могут 
быть пересечены вместе, чтобы создать единый нечеткий набор. 
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Подробно работа алгоритма показана на рис. 1: для точек в 
многомерном пространстве, отображенных в системе координат двух 
главных компонент (с1; с2). Если одна из точек xj при отображении в 
пространстве признаков оказывается достаточно далеко от остальных, 
то вычисляется расстояние до ее ближайшего соседа xi d(xi, xj), и это 
расстояние вычитается из расстояний до остальных точек, тем самым 
точка оказывается на расстоянии ближайшего соседа, что позволяет 
представить множество более компактно и выполнить кластеризацию 
точек. Однако при этом решается еще и задача нормировки 
распределений вероятностей для каждой точки. Для UMAP это условие 
нормировки связано с энтропией, где сумма вероятностей для всех 
точек N, составляющих множество, нормируется на энтропию по 
количеству ближайших соседей каждой точки.  

 
Рис. 1. Нормировка расстояний между точками  

UMAP (авторские результаты)  

Оперируя вероятностями расстояний между точками в нечетком 
множестве, можно представить, что каждая из этих точек соединена с 
остальными воображаемыми «пружинами», в таком случае нормировка 
распределений вероятностей для расстояний между точками позволяет 
настраивать «жесткость» этих «пружин». Этот подход делает UMAP 
существенно продуктивнее алгоритма t-SNE при работе с массивами 
разнородных данных. Таким образом, распределение вероятностей для 
формирования весов связей имеет следующий вид: 
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где ρ является параметром, описывающим расстояние от каждой i-й 
точки данных до ее первого ближайшего соседа, что дает возможность 
варьировать метрическое расстояние для каждой точки данных. 
Отсутствие нормализации, а следовательно, и знаменателя степени в 
уравнении (1), сокращает время построения многомерного графа. 
UMAP определяет число ближайших соседей k следующим образом 

     2 .
ij

i

p

k


                                                        (2) 

Для достижения нормировки весов связей используют следую-
щий подход: 

| | | |ij i j j i i j j ip p p p p    .                                 (3) 

Нормировка или симметризация весов связей необходима на 
этапе группировки точек с локально изменяющимися метриками  
(с помощью параметра ρ), когда вес ребра графа между узлами A и B 
может быть не равен весу ребра между узлами B и A. При этом UMAP 
присваивает почти одинаковую координату в пространстве низкой 
размерности для всех точек, которые находятся близко друг к другу, 
что в итоге приводит к сверхплотно упакованным кластерам, часто 
наблюдаемым на графах уменьшения размерности UMAP. При этом 
UMAP присваивает начальные координаты в пространстве с низкой 
размерностью с использованием дискретного оператора Лапласа для 
конечного графа, в отличие от, например, случайной нормальной 
инициализации, используемой t-SNE. 

За счет использования перекрестной энтропии в качестве 
функции потерь при оптимизации построения графа UMAP сохраняет 
как локальную, так и глобальную структуру связей между вершинами 
графа, в то же время значение перекрестной энтропии позволяет дать 
общее понимание, насколько далеко отстоят вершины друг от друга. 
Преимуществом UMAP является возможность построения графа по 
объектам на основе комплекса признаков, сформированных из 
различных показателей внешнеэкономической деятельности. 

Однако для того чтобы сосредоточиться на анализе и выявлении 
групп вершин, связанных друг с другом, следует перейти к задаче 
выделения полных подграфов – клик [14; 15]. Кликой в неориен-
тированном графе G(V, E) называется подмножество вершин, каждая 
пара которых соединена ребром графа – это полный подграф 
первоначального графа, а максимальная клика – это клика, которая не 
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может быть расширена путем включения дополнительных смежных 
вершин. Выявление и анализ временных рядов показателей, описы-
вающих внешнеэкономическую деятельность региона в виде 
количества вершин максимальной клики графа, т.е. кликового числа 
графа, позволяет выявить основные факторы, от которых зависит 
внешнеэкономическая деятельность региона. 

Однако для реализации отбора признаков необходимо ка-
чественно и количественно оценить изменение структуры связей в 
графе при изменении масштаба графа путем включения и исключения 
новых ребер и вершин. Это утверждение позволяет выдвинуть 
гипотезу о том, что чем больше кликовое число графа Nq, тем больше 
степень локальной связанности графа, что в конечном счете влияет на 
глобальную структуру графа: 

– при большом количестве вершин связей граф приобретает вид, 
близкий к симметричной структуре; 

– при малом количестве связей и большом вершин для крупно-
масштабной сети возникает асимметричная доменная структура, 
несущая в себе основную информацию о структуре взаимосвязей 
между объектами и группами объектов (кластерами). 

Для объективной оценки степени симметрии графа по количеству 
клик в нем следует соотнести это значение с размером графа. 
Эмпирически это соотношение выглядит следующим образом: 

  ,G qS n N                                                     (4) 

где G Gn N M   – размер сети, зависящий от количества узлов 
GN  и 

ребер 
GM . Данный показатель для рассматриваемой задачи может 

быть определен как кликовый коэффициент симметрии структуры 
региональных внешнеэкономических связей. 

Для построения оптимального графа на основе алгоритма UMAP 
необходимо варьировать количество ближайших соседей для каждой 
вершины и минимальное метрическое расстояние для установления 
связи между вершинами. Кликовый коэффициент симметрии графа 
позволяет оценить локальную связанность точек в построенном графе, 
формируя обобщенное представление о структуре сети с позиции 
наличия в ней кластеров.  

Чем больше GS , тем более полносвязным является граф, однако 
высокая степень локальной связанности графа не позволяет инфор-
мативно описать структуру взаимосвязей между признаками. Поэтому 
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необходим показатель, который позволил бы оценить соответствие 
глобальной структуры графа реальным сетям. 

На рис. 2 показан пример для расчета коэффициента Джини для 
оценки сбалансированности структуры графа. Дисбаланс описывается 
площадью ограниченной ломанной кривой Лоренца и рассчитывается 
по формуле: 

      1 1
1

1 , 0;1 ,
n

k k k k G

k

GI X X Y Y I 



        (5) 

где n – количество точек; 
kX  – кумулятивная доля количества вершин 

графа; 
kY  – кумулятивная доля количества связей графа. Для графа, у 

которого одна вершина имеет связи со всеми остальными, 
коэффициент Джини максимален и стремится к 1. В случае, когда все 
вершины графа имеют одинаковое количество связей, коэффициент 
Джини GI  равен нулю. Чаще всего площадь занимает промежуточное 
значение, и данный критерий может быть использован при 
оптимизации структуры графа UMAP вместе с кликовым коэф-
фициентом симметрии и позволяет дать оценку соответствия 
глобальной структуры графа реальным сетям. 

 
Рис. 2. Графическая интерпретация индекса  

Джини графа (авторские результаты)  
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Исследования показали [16], что сети, описывающие 
внешнеторговые отношения, также обладают плотными и очень 
неравномерными связями для большинства реальных крупномас-
штабных сетей, имеющих степенной закон распределения количества 
вершин от количества ребер в графа. Данное соотношение определяет 
коэффициент Джини и находится в пределах 0,15–0,2 в зависимости от 
структурных особенностей сети. 

Задавшись пороговым значением коэффициента в указанных 
пределах Джини GI , задача оптимизации структуры графа решается 
путем максимизации maxGS   в целях отображения связей межу 
вершинами, формирующими наиболее информативную структуру графа.  

Информативность набора признаков, может быть оценена на 
основе показателя взаимной информации между парой узлов сети [17] 

 
 

 
        

|
, log log | | ,

p x y
MI x y p x p x y I x I x y

p x

 
        

 

 (6) 

где  I x  – информативность вершины x, характеризуемая количеством 
связей с ближайшими соседями, условная информативность вершины y 

при присоединении к вершине x с учетом общих соседей. 
Таким образом, предлагаемый в работе подход может быть 

пошагово описан следующим образом: 
1. Для сформированного набора данных формируется карта 

признаков на основе расстояний по косинусу [18], и визуализируется 
оптимизированный граф UMAP с учетом симметризации весов. 
Построенный граф является ориентированным и полносвязным, 
однако для отбора признаков и понимания их структуры необходимо 
оставить только те связи, которые вносят наибольший вклад в полноту 
описания характеристик предметной области, например, групп 
товаров, формирующих торговый профиль региона. 

2. Выполняется бинарная классификация связей и отображение 
на графе только связей между объектами, не являющимися кол-
линеарными на основе косинусной меры сходства [18]. Косинусная 
мера сходства позволяет более адекватно отобразить точки в много-
мером пространстве признаков. 
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3. Для оптимизации структуры графа, т.е. включения / исклю-
чения связей между объектами, используется кликовый коэффициент 
симметрии и коэффициент Джини [19; 20], позволяющий сбалан-
сировать глобальную структуру графа с позиции максимума инфор-
мации для связанных признаков.  

4. На основе полученной структуры графа необходимо вычислить 
максимальные клики для графа и далее выбрать перечень признаков, 
входящих в одну или несколько максимальных клик, имеющих 
максимум взаимной информации (MI – mutual information) [17; 21] для 
описания предметной области. 

Моделирование 

Модельные эксперименты с отображением графов различного 
вида в проекции пространства главных компонент для множества, 
состоящего из 200 точек, показаны на рис. 3 и вычислены на основе 
библиотеки umap для языка программирования python. 

При большом количестве ближайших соседей для объединения 
точек (n_neighbors) и минимального расстояния между точками для 
объединения их в кластер (min_dist) отображение во всех случаях 
имеет симметричную по форме и хаотичную по расположению точек 
структуру. 

Показатели n_neighbors и min_dist используются для контроля 
баланса между локальной и глобальной связностью точек в проекции 
пространства признаков. При увеличении n_neighbors UMAP 
соединяет все больше и больше соседних точек при построении графа 
в многомерном пространстве, что приводит к проекции, которая более 
точно отражает глобальную структуру данных. В свою очередь, 
min_dist имеет тенденцию к распределению точек в пространстве 
вложений, что приводит к уменьшению кластеризации данных и 
меньшему акценту на глобальную структуру.  

Наличие в графе значительной доли «шумов» и случайных 
компонент, т.е. точек, имеющих неустойчивые слабые связи внутри 
множества, приводит к ухудшению информативности отображения 
точек в многомерном пространстве и не позволяет выявить 
глобальную структуру данных. Это говорит об отсутствии в системе 
устойчивых связей между признаками точек и невозможности оценить 
значимость межкластерных связей. 
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Рис. 3. Проекция наборов (а – г) из точек (N = 200) данных с различными значениями  
количества ближайших соседей для объединения точек (n_neighbors)  

и минимального расстояния между точками в кластер (min_dist)  
(авторские результаты) 

Полученные результаты 

На рис. 4 показана проекция ориентированного графа в 
пространстве двух главных компонент на основе косинусных 
расстояний – для упрощения отображения вершины не про-
маркированы (на примере структуры экспорта для Владимирской 
области за 2021 г.). В показанном случае граф n_neighbors =15, 
min_dist = 0,1 отображает глобальную структуру связей графа. Также 
UMAP реализует возможность отображения в пространстве нескольких 
главных компонент (рис. 5). 

Показанные результаты формируют неориентированный граф, а 
для бинарной классификации для включения / исключения связей в 
граф необходимо выполнить оптимизацию порогового значения весов 
связей между вершинами графа и оставить только наиболее значимые 
связи с точки зрения решаемой задачи. При этом критерием 
оптимизации является максимум кликового коэффициента симметрии 
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при значении коэффициента Джини графа не менее заданного 
( 0,2GI  ). 

 
Рис. 4. Проекция графа в пространстве двух главных компонент на основе  

косинусных расстояний (авторские результаты) 
 

   
а     б 

Рис. 5. Проекции продуктов в пространстве двух (а) и трех (б) главных компонент, 
построенных на основе UMAP для экспорта Владимирской области за 2021 г.,  

с оптимизацией относительной локальной плотности данных на основе  
косинусных расстояний (авторские результаты) 

 
Рис. 6. Проекция продуктов в пространстве двух главных компонент, построенных  
на основе UMAP для экспорта Владимирской области за 2021 г., с оптимизацией  
относительной локальной плотности данных на основе косинусных расстояний  

(авторские результаты) 
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Рис. 7. Тепловые карты парных коэффициентов корреляции (а) и косинусных мер 
сходства (б) отобранных признаков (авторские результаты) 

Сформированный граф имеет максимальное значение 2,76GS   
при значении индекса Джини графа 0,22GS  . Первые пять 
максимальных клик полученного графа имеют вид: ([44, 48, 63], [44, 
70, 39], [44, 39, 68], [44, 16, 56], [44, 16, 74]). Это означает, что 
товарные группы в соответствии с номенклатурой ТНВЭД с номерами 
[44, 48, 63, 70, 39, 68, 16, 56, 74] составляют основной набор 
предикторов для построения модели. Полученные признаки не имеют 
сильной парной корреляции по шкале Чеддока (рис. 7), но между 
некоторыми из них прослеживается высокая корреляционная 
зависимость, и данный набор показателей имеет максимум взаимной 
информации MI при минимуме признаков, что максимально уменьшает 
искажения при описании структуры региональных внешне-
экономических связей; они используются для описания факторов 
изменчивости при построении прогностических моделей показателей 
внешнеэкономической деятельности региона. 

Следует отметить что дальнейшее увеличение взаимной 
информации при дополнении перечня признаков вершинами из 
последующих клик в модельном примере не приводило к 
значительному росту показателя MI. При этом мера косинусного 
сходства для отобранный признаков невелика, что также означает, что 
векторы не являются коллинеарными в метрическом пространстве. 

Заключение 

После выбора оптимальной клики на основе взаимной 
информации был выявлен перечень продуктов, состоящий из 9 
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вершин, обладающих отсутствием мультиколлинеарности, и также 
имеющие максимальный показатель взаимной информации при 
оптимальной структуре графа, обеспечивающей конструирование 
множества признаков, пригодных для построения прогностической 
модели как классификации объектов, так и регрессии. 

Применение описанного в работе подхода позволило устранить 
мультиколлинеарность признаков, осуществить отбор показателей, 
расширить возможности использования имеющегося набора данных за 
счет включения новых показателей, вносящих в модель новую 
полезную информацию о предметной области. 

Использование отобранных признаков на основе анализа в 
проекции главных компонент позволит преодолеть «проклятье» 
размерности, устранить «шумы» и снизить переобучение модели. 

Рассмотренный в работе метод отбора признаков рационально 
использовать для построения интерпретируемых прогностических 
моделей показателей ВЭД и как один из способов понижения 
размерности пространства признаков модели. 
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