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Для решения обратных задач (ОЗ) магнитотеллурического зондирования (МТЗ) – восстановления распределения электрической проводимости в земной коре по изменениям естественного электромагнитного поля Земли – широко используются методы машинного обучения (МО). В то же время ОЗ МТЗ характеризуются крайне высокой размерностью входного пространства: для реалистичных моделей параметризации геологического разреза число входных признаков может достигать нескольких тысяч [1]. Данная особенность порождает проблему мультиколлинеарности данных: многие признаки оказываются взаимосвязанными вследствие физических соотношений и геометрии разреза [3]. Наличие избыточных признаков может существенно снижать эффективность обучения алгоритмов МО и увеличивать вычислительную стоимость получаемого решения.
Целью данной работы является сравнительный анализ различных методов отбора признаков: фильтров, встроенных методов и методов-обёрток.
Для преодоления вычислительной сложности классических методов-обёрток предложен Пакетный Обратный Метод Обёрток (ПОМО), в котором на каждом шаге исключается не один признак, а группа наименее релевантных. Важность каждого признака оценивается по изменению ошибки решения ОЗ моделью линейной регрессии при исключении соответствующего признака. Такой подход позволяет радикально сократить число итераций в методах оберток, делая их практическое применение возможным при высокой размерности исходных данных.
Для решения исследуемой ОЗ МТЗ использовалась нейронная сеть (НС) типа многослойный персептрон (МСП). ПОМО сравнивался с методом-фильтром на основе кросс-корреляции (КК) [2], учитывающим одновременно релевантность и избыточность признаков, а также со встроенными методами: анализом весов НС (АВНС) и оценкой важности признаков в градиентном бустинге (ГБ). Дополнительно исследованы комбинированные схемы: КК → ПОМО, АВНС → ПОМО, ГБ → ПОМО.
Применение рассмотренных методов позволило сократить размерность входных данных на 70% без статистически значимого ухудшения качества решения ОЗ. Наилучшую среднюю точность в рамках рассматриваемой схемы параметризации показали ПОМО и встроенный отбор на основе ГБ. Комбинированные схемы (КК → ПОМО, АВНС → ПОМО) обеспечили дополнительное снижение ошибки. Также был произведен анализ отобранных признаков, результаты которого согласуются с физическими принципами МТЗ.
Таким образом, настоящая работа демонстрирует, что комплексный подход к отбору признаков, сочетающий скорость встроенных методов и точность методов обёрток, является мощным инструментом для построения эффективных моделей машинного обучения в задачах разведочной геофизики в условиях высокой размерности данных.
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