Учет взаимных корреляций при выборе значимых входных признаков для нейросетевого решении обратных задач спектроскопии
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При нейросетевом решении многих физических задач возникает необходимость уменьшения размерности входных данных для достижения более точного и устойчивого решения при снижении вычислительной сложности [1]. При решении обратной задачи спектроскопии часто наблюдается высокая мультиколлинеарность между входными признаками, так как спектральные линии могут быть значительно шире ширины спектрального канала [2]. Это приводит к необходимости использования метода отбора признаков, учитывающего данную особенность [3, 4]. 
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Метод, обсуждаемый в данной работе (рис. 1), основан на итеративном выборе входных признаков с наибольшей корреляцией Пирсона с целевой переменной и исключении входных признаков с высокой взаимной корреляцией [5, 6]. В данном исследовании анализируется качество нейросетевого решения обратной задачи по определению концентраций ионов тяжелых металлов в воде по спектрам комбинационного рассеяния и поглощения [7]. Проводится сравнение результатов, показанных на полном наборе признаков и на его подмножествах, полученных с помощью рассматриваемого метода, а также с использованием традиционных методов отбора существенных входных признаков [8].
Показано, что итеративный отбор признаков позволяет повысить качество решения обратной задачи. Наибольшее преимущество данного подхода проявляется при объединении спектров комбинационного рассеяния и поглощения в один набор (рис. 2). 
Это можно объяснить тем, что использование дополнительного набора данных в данном случае вносит дополнительную информацию, не приводя к большому увеличению размерности задачи.
[image: image2.jpg]HcxoHOE MHOKECTBO IPU3HAKOB

i

e N
Beri6op npuzHaka
¢ HanGobIIE} PETeBAHTHOCTBIO
TI0 OTHOUICHHUIO K LIEJIeBOIt TEPEeMEHHOMH
\ l J/
( R
VI[aneHHe TIPU3HAKOB,
CX0XKECTh KOTOPBIX
14 BLI6paHHI>IM Ha IIpeApIAyIIUM 3TaIe MpU3HaKOM
\ BBILLIE [TOPOTOBOI'0 3HAYEHUS TXX )

Beinonsenue kpurepust
OCTAaHOBKH

OTOGPaHHOE MHOXKECTBO MPH3HAKOB





Рисунок 2. Качество решения (R2) обратной задачи для различных алгоритмов
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