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ОБОБЩЕННАЯ МЕТРИКА В ЗАДАЧЕ АНАЛИЗА  
МНОГОМЕРНЫХ ДАННЫХ С РАЗНОТИПНЫМИ ПРИЗНАКАМИ 

Работа посвящена задаче оценки близости многомерных объектов, признаки которых измеряются в 
разных шкалах, а обрабатываемые данные имеют большую размерность и содержат специфические тек-
стовые поля и пропуски. К данным с такими специфическими особенностями  не применимы непосредст-
венно классические алгоритмы кластеризации и классификации. Предложена обобщенная метрика в мно-
гомерном пространстве таких объектов, которая позволяет строить алгоритмы кластеризации, класси-
фикации и ассоциации, основанные на  ней, с использованием классических методов. 
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Введение 

 В последние годы актуальность задачи анали-
тической обработки больших объемов данных воз-
растает. Особенно это касается неструктурирован-
ных и многомерных данных, описываемых нечисло-
выми признаками.  

На сегодня достаточно хорошо исследованы 
задачи обработки однотипных данных – числовых, 
текстовых. Классические алгоритмы аналитической 
обработки больших массивов данных (Data

 

ClassifiCation, Data Mining, Text Mining, Knowledge 
Discovery) работают именно с такими типами дан-
ных [1–3; 5–7] и непосредственное применение их 
для обработки разнотипных данных невозможно.   

Вместе с тем, на практике встречаются задачи, 
требующие обрабатывать именно большие массивы 
разнотипных данных. Иногда эти данные, к тому же, 
обладают некоторыми специфическими особенно-
стями, которые даже в случае их однотипности не 
позволяют непосредственно применять классиче-
ские методы и алгоритмы.  

Одной из таких практически важных задач яв-
ляется задача аналитической обработки многомер-
ных объектов, описываемых признаками различных 
типов, информация о которых накапливается в базах 
данных подразделений информационного обеспече-
ния полиции Украины. В качестве обрабатываемых 
объектов в данном случае выступают лица, предме-
ты и события криминального характера. Информа-
ция об этих объектах регистрируется в соответст-
вующих криминальных учетах [8] путем заполнения 
некоторых регламентированных стандартных форм 

[9]. Специфическими особенностями этих массивов 
данных являются [9–11]: 

1) большие объемы данных (сотни тысяч, а
иногда и миллионы записей); причем количество 
этих данных с каждым днем увеличивается; 

2) большое количество признаков, характери-
зующих объекты (до сотни и больше признаков); 

3) различная природа признаков (как правило,
нечисловая);  

4) в текстовых полях вследствие особенностей
динамического формирования реальных массивов 
часто встречаются повторяющиеся куски текстов; 

возможность наличия пропусков (отсутствие 
значений там, где они должны находиться) в масси-
вах в силу ряда субъективных и объективных при-
чин. 

В исследуемой задаче выполняется обработка  
данных следующих типов: 1) числовые; 2) тексто-
вые; 3) категориальные; 4) ранговые (порядковые). 

В работе [4] предложена метрика, учитываю-
щая часть перечисленных выше особенностей. Дан-
ная работа является развитием и обобщением пред-
ложенного в [4] подхода.  

Целью данной статьи является разработка 
обобщенной оценки близости объектов с перечис-
ленными выше особенностями. 

Обобщенная метрика в пространстве 
многомерных объектов  

с разнотипными признаками 

Введем следующие обозначения: 

©   Бодянский Е.В., Струков В.М., Узлов Д.Ю. Е.В., 2017

Х={xij}, – матрица “объект-свойство”, в кото-
рой xij – значение j-го свойства (признака) i-го объ-
екта, i=1, 2, …, m; j = 1, 2, …, n;  
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шкалы измерений: категориальная (номиналь-
ная, бинарная) – cat, ранговая(порядковая) – rank, 
числовая(интервальная, относительная) – num; тек-
стовая – txt; 

xi=(xi1, …, xij, …, xin)
T ϵ Rn; 

none – отсутствующие данные в ячейке; 
ni – число пропусков в объекте xi; 
nl – число пропусков в объекте xl; 
nil – число общих пропусков; 
xi ∩ xl ≠ Ø. 
Для учета пропусков в данных введем следую-

щую вспомогательную переменную: 

 (1) 
ij lj

il
ij lj

1, (x none) (x none);

0, (x none) (x none).

       

С учетом введенных обозначений и выражения 
(1) расстояние dil между объектами xi и xl  в обоб-
щенном виде можно записать следующим образом: 
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Здесь Орj(xij,xlj) – оператор вычисления рас-
стояния между объектами xi и xl для j-того признака. 

Для учета значимости признаков введем их ве-
совые коэффициенты kj, которые определяются или 
задаются экспертами-аналитиками в ходе решения 
конкретных задач: 
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Для учета шкалы измерения каждого признака 
введем вспомогательные переменные: 

p
i

1, если i тыйпризнак измеряется в

b p той метрике;

0, в противном случае,


 



где p – p-тая метрика, p=1, 2, …, Ns, Ns – количество 
щкал измерения, используемых в задаче. 

Тогда итоговое обобщенное выражение для 
вычисления расстояния между объектами  xi и xl 
будет иметь следующий вид: 
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Рассмотрим применение полученного выраже-
ния к массивам данных, описанным выше, т.е. в слу-
чае использования числовых, категориальных, ран-
говых и текстовых значений.  

Для числовых значений признаков будем ис-
пользовать следующие выражения [4]: 

– для евклидовой метрики:

n
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– для манхэттенской метрики:
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С вычислительной точки зрения более пред-
почтительной является манхэттенская метрика и для 
применения евклидовой метрики на практике требу-
ется достаточно веское обоснование. Поэтому, в 
дальнейшем, говоря о числовой метрике, будем 
иметь в виду именно манхэттенскую метрику.  

Для категориальных значений воспользуемся  
следующим выражением[4]: 
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В ранговой метрике расстояние  между xi  

и xl можно записать  в виде[4]: 
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где jr

ij ilx , x jr   – нормированные ранговые значения 

(приведенные к интервалу [0,1]) признаков xi и xl, 
соответственно:  
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где rj – ранг j-того признака; rj=1, 2, …, Rj. 
Текстовые поля. Наличие в векторах xi 

признаков, представляющих собой текстовые поля 
различной длины, вносит в исследуемую задачу до-
полнительную сложность.  

Сущность ее состоит в том, что, во-первых, об-
работка текстовых корпусов представляет собой 
отдельную достаточно сложную проблему, исследо-
вание которой к настоящему времени вылилось в 
самостоятельное направление – Text Mining [1–3].  

Во-вторых, текстовые поля в исследуемой за-
даче в силу сложившихся процессуальных особен-
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ностей их формирования обладают определенной 
спецификой – наличием многократно повторяемых 
избыточных кусков текста.  

В этом случае применение для оценки близости 
таких текстовых объектов традиционно используе-
мых метрик, основанных на частотах встречаемости 
отдельных термов или коллокаций, в частности Dtf-
idf [3], будет искажать реальную ситуацию.  

Кроме того, такая метрика должна учитывать 
описанные выше особенности обрабатываемых мас-
сивов данных. Одной из известных текстовых мет-
рик, которая в наибольшей степени позволяет 
учесть все перечисленные особенности, является 
коэффициент Жаккарда, в основу которого положе-
но использование множественных представлений 
текстовых объектов – тезаурусов (словарей) [3]: 

,
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d
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где Di и Dj – множественные представления тексто-

вых объектов pi и pj, соответственно: Di={ , …,

}, - j-й терм множества Di, ki – количество 

слов в словаре множества Di. 
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С учетом вышеперечисленных особенностей 
исследуемых массивов данных и их текстовых по-
лей, а также введенных обозначений искомая оценка 
близости значений текстовых признаков может быть 
сформулирована следующим образом: 
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Далее, используя введенные обозначения и по-
лученные выражения, сформулируем конкретный 
вид выражения для определения расстояния между 
объектами xi и xl.  

С этой целью для корректного учета разнотип-
ности признаков введем следующие служебные пе-
ременные: 
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Тогда, подставив эти переменные и выражение 
(5) в выражение (4), получим итоговую формулу для 
определения расстояния между объектами xi  и  xl в 
следующем виде: 
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Выводы 

В данной работе исследована задача оценки 
близости многомерных объектов с разнотипными 
признаками, содержащих пропуски в данных. Про-
анализированы и сформулированы особенности ре-
альных массивов данных. Обоснована невозмож-
ность применения классических алгоритмов анализа 
данных (Data Mining, Text Mining) для обработки 
исследуемых массивов данных. Предложена обоб-
щенная метрика для оценки близости объектов с 
заданными особенностями, позволяющая свести ее к 
скалярным числовым значениям. Это позволило 
свести задачу к классическому численному виду и 
обеспечило принципиальную возможность приме-
нить для ее решения известные методы и алгорит-
мы. Кроме того, использование коэффициентов 
приоритетности признаков дает возможность в ин-
терактивном режиме оператору-аналитику регули-
ровать количество анализируемых признаков в со-
ответствии с решаемой конкретной задачей, что су-
щественно в условиях большого их количества. 
Предложенный подход позволяет применять клас-
сические алгоритмы кластеризации, классификации 
и ассоциации для решения практических задач вы-
явления неявных и скрытых связей между объекта-
ми криминальных учетов в базах данных информа-
ционных систем органов внутренних дел, а также в 
других предметных областях, где обрабатываются 
массивы данных с такими особенностями.  
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УЗАГАЛЬНЕНА МЕТРИКА В ЗАДАЧІ АНАЛІЗУ БАГАТОВИМІРНИХ ДАНИХ  
З РІЗНОТИПНИМИ ОЗНАКАМИ 

Є.В. Бодянський, В.М.Струков, Д.Ю. Узлов 

Робота присвячена задачі оцінки близькості багатовимірних об'єктів, ознаки яких вимірюються в різних шкалах, 
а оброблювані дані мають велику розмірність і містять специфічні текстові поля і прогалини. До даних з такими спе-
цифічними особливостями неможливо безпосередньо застосовувати класичні алгоритми кластеризації та класифіка-
ції. Запропоновано узагальнену метрику в багатовимірному просторі таких об'єктів, яка дозволяє будувати алгоритми 
кластеризації, класифікації та асоціації, засновані на ній, з використанням класичних методів. 
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GENERALIZED METRICS IN THE PROBLEM OF ANALYSIS  
OF MULTIDIMENSIONAL DATA WITH DIFFERENT SCALES 

E. Bodyanskiy, V. Strukov, D. Uzlov 

 The work is devoted to the problem of evaluating the proximity of multidimensional objects, the characteristics of which 
are measured in different scales, and the data being processed are of large dimension and contain specific text fields and omis-
sions. Data with such specific features can not be directly processed with the classical algorithms of clustering and classifica-
tion. A generalized metric is proposed in the multidimensional space of such objects, which makes it possible to build algorithms 
for clustering, classifications and associations based on it, using classical methods. 

Keywords: multidimensional objects, clusterization, classification, measurement scale, quantitative metric, categorical 
metric, rank metric, text metric. 




