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Введение 
Геодинамическое районирование представляет собой 

важный и необходимый этап в рамках анализа геологиче-
ских условий как конкретного района, так и месторожде-
ния полезных ископаемых [1–4]. Этот процесс включает в 

себя систематизацию и анализ разнообразных геологи-
ческих характеристик, что позволяет более эффективно 
оценить устойчивость и надежность геологической среды, 
имеющей непосредственное отношение к вопросам геоло-
горазведки и добычи полезных ископаемых.

Резюме: В статье рассмотрена методика геодинамического районирования, основанная на факторном анализе про-
странственных данных. Данный алгоритм включает в себя несколько ключевых принципов: идентификацию геодина-
мических факторов, сбор и обработку данных, статистический анализ, классификацию территории и прогнозирование. 
Основываясь на использовании современных методов анализа данных, включая применение нейронных сетей, данная 
методология позволяет определить важность каждого геодинамического фактора. В статье обсуждается проблема вы-
бора и оценки эффективности выбора факторов при геодинамическом районировании территорий. Особое внимание 
уделяется определению информативных признаков и преодолению проблемы переобучения. Представлен алгоритм 
анализа частот повторяемости для оценки равномерности распределения значений обобщающей функции kn (F). Под-
черкивается важность этого метода для обеспечения безопасности горных работ на опасных месторождениях и управ-
ления геодинамическими рисками. Определение таких зон позволяет эффективно сосредоточивать усилия и ресурсы на 
предотвращении аварийных ситуаций и минимизации рисков, что служит гарантией безопасности для работников и 
снижает вероятность возникновения неожиданных происшествий в процессе эксплуатации месторождений.
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Abstract: The article considers a geodynamic zoning methodology based on the factor analysis of spatial data. This algorithm 
includes several key principles: identification of geodynamic factors, data collection and processing, statistical analysis, territory 
classification and forecasting. Based on application of modern methods of data analysis, including the use of neural networks, 
this methodology allows us to determine the importance of each geodynamic factor. The article discusses the problem of selecting 
and evaluating the efficiency of factor selection in geodynamic zoning of territories. A special attention is paid to identification of 
informative signs and overcoming the problem of retraining. An algorithm for analyzing the frequency of repetition is presented 
to assess the distribution uniformity of the generalizing function kn (F) values. The importance of this method is emphasized for 
ensuring the safety of mining operations in hazardous fields and managing geodynamic risks. Identification of such zones makes 
it possible to efficiently concentrate efforts and resources on preventing accidents and minimizing risks, thus safeguarding the 
worker and reducing the chances of unexpected emergencies in the course of field operations.
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В процессе геодинамического районирования учитыва-
ется множество факторов, среди которых можно выделить 
геологические, геофизические, геоморфологические и гор-
нотехнические [5–8]. Геологические факторы помогают 
определить характеристики горных пород, их структуру и 
состав, что существенно влияет на возможные способы ве-
дения горных работ. Геофизические исследования, в свою 
очередь, позволяют получить информацию о физических 
свойствах горных пород, таких как плотность, магнитные и 
электрические характеристики, что критически важно для 
понимания глубинной структуры исследуемого района. 
Геоморфология, изучающая формы рельефа и их развитие, 
также вносит важный вклад в районирование. Она позво-
ляет выявить влияние различных природных процессов, 
таких как эрозия или осадконакопление, на устойчивость 
горных массивов и их способность выдерживать нагрузки. 
Не менее значимыми являются горнотехнические факто-
ры, которые анализируют состояние и методы ведения 
горных работ, учитывая, как они могут повлиять на геоло-
гическую среду и ее устойчивость.

Факторный анализ способствует сокращению количе-
ства переменных, сосредотачиваясь на тех, которые зна-
чимо влияют на устойчивость геосистем. Вместе с этим 
он позволяет выделить ключевые факторы, имеющие 
наибольшее значение для принимаемых технических ре-
шений. В результате геодинамического районирования 
специалисты могут более уверенно оценивать риски, свя-
занные с изменениями геологической среды, и оптимизи-
ровать проектирование ведения горных работ, что, в свою 
очередь, способствует более безопасной и эффективной 
эксплуатации месторождений полезных ископаемых.

Основные принципы геодинамического районирования, 
основанного на факторном анализе данных, предпола-
гают целостный подход к изучению всех перечисленных 
факторов и их взаимосвязей. Важным аспектом является 
создание модели, которая интегрирует все полученные 
данные, что позволяет более четко и точно предсказать 
поведение геологической среды в будущем. Этот процесс 
включает в себя выявление зависимостей между различ-
ными переменными, что требует применения современ-
ных методов статистического анализа и моделирования. 
Основными принципами геодинамического районирова-
ния, основанного на факторном анализе данных, являют-
ся [4; 5; 8]:

1. Идентификация геодинамических факторов. Процесс 
начинается с идентификации разнообразных геодинами-
ческих факторов, которые могут оказывать влияние на со-
стояние и развитие территории. Эти факторы могут вклю-
чать в себя геологические характеристики, тектонические 
движения, климатические условия, гидрологические про-
цессы и другие аспекты окружающей среды.

2. Сбор и обработка данных. Для проведения анализа 
необходимо собрать данные, связанные с выявленными 
геодинамическими факторами. Эти данные могут быть по-
лучены из различных источников, включая наблюдения, 
измерения и геодезические работы. Далее данные подвер-
гаются обработке и анализу.

3. Статистический анализ. После сбора данных прово-
дится статистический анализ, включая факторный анализ, 
который позволяет определить, какие факторы наиболее 
сильно коррелируют между собой и как они влияют на ге-
одинамические процессы на территории.

4. Классификация территории. На основе результатов 
факторного анализа территория разделяется на различ-

ные геодинамические районы, которые имеют сходные 
характеристики и свойства. Это позволяет лучше понять 
особенности каждого района и принимать решения, свя-
занные с управлением и развитием территории.

5. Прогнозирование. Геодинамическое районирование 
также может использоваться для прогнозирования буду-
щих геодинамических событий и для разработки страте-
гий управления территорией с учетом её особенностей и 
рисков.

Все эти принципы совместно обеспечивают системный 
подход к геодинамическому районированию, что является 
инструментом для эффективного управления территори-
ей в условиях, где геодинамические процессы представ-
ляют угрозы для природы и человека, а также вызывать 
необратимые изменения природных систем [9; 10]. При 
разработке моделей геодинамического районирования 
с использованием методов машинного обучения возни-
кает проблема выбора признаков [8; 11–13], поскольку на 
этапах сбора данных неочевидно, какие конкретные ге-
ологические характеристики могут быть бесполезными. 
Стремление включить в модель максимальное количество 
возможно полезных данных может привести к внесению в 
нее несущественных характеристик, что может негативно 
повлиять на ее точность. Для оценки эффективности мо-
дели используется анализ графика ошибок прогнозирова-
ния, который создается моделью в процессе обучения [12; 
13]. При увеличении числа включенных признаков средняя 
ошибка прогноза сначала уменьшается, но в определен-
ный момент начинает расти. Этот феномен называется 
переобучением. Таким образом, важно отличать информа-
тивные признаки от неинформативных.

Для определения веса каждого фактора применяется 
статистический анализ геолого-геофизических данных из-
учаемой территории, для которой планируется выполнить 
районирование.

Методы и данные
Исходные данные в виде числовых рядов (Fn) являются 

исходными для распознавания информативных призна-
ков. Структура распознавания удобно представляется на 
основе деревьев принятий решений с использованием ал-
горитма поиска в глубину [12; 13]. Дерево представляет со-
бой k уровней, где каждому уровню соответствует комби-
нация из k признаков (рис. 1). Для ветвей k = 1 уровня – это 
комбинация из одного признака, для ветвей k = 2 уровня 
– комбинация из двух признаков и т.д. Ветви дерева обо-
значают обобщающую функцию kn (F) для набора геоло-
гических признаков Fn.

Задача алгоритма – анализировать ветви на уровне k и 
выбирать наиболее перспективную ветвь для наращива-
ния комбинаций признаков. Далее алгоритм поднимает-
ся на следующий уровень и анализирует комбинации в 
пределах той ветви, на которую поднялся. Мерой инфор-
мативности в алгоритме является частота встречаемости 
дискретных значений обобщающей функции kn (F) на за-
данном интервале q.

Эмпирическое распределение kn (F)  строится для ка-
ждой выборки (ветви). Для этого вычисляется максималь-
ное и минимальное значение в каждом наборе и определя-
ется размах всех данных:

          (1)

Далее необходимо задать количество интервалов рас-
пределения L и рассчитать их границы:
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(2)

                   (3)

где q – размах одного интервала; di – граница интервала; 
i – порядковый номер интервала.

Причем параметр L является свободным для системы 
и может задаваться в зависимости от размеров выборки  

kn (F) или от необходимого количества интервалов.  
Для построения эмпирической выборки  на ветви n, 
уровня k необходимо найти количество Mkn значений, по-
падающих в каждый интервал q исходя из соотношения  
d(i-1) di. Равномерность распределения значений обоб-
щающей функции kn (F) определяется пороговым значе-
нием частоты Mkn, попадающих в каждый интервал q. Нами 
были приняты следующие критерии:

‒ оценка выборки наиболее равномерна у наименьше-
го количества совокупности частот – нарастить эту ветвь. 
Если минимумы совпадают – нарастить все ветви.

‒ оценка выборки наиболее неравномерна у наиболь-
шего количества совокупности частот – удалить ветвь из 
перебора. Если максимумы совпадают, удалить все ветви.
Результаты

Для объемного тестирования метода необходимо рас-
смотреть искусственную модель геодинамического поли-
гона с большим набором признаков, равномерно и нерав-
номерно распределенных в пространстве, сильно и слабо 
коррелируемых между собой. На основе параметров син-
тетической модели формируются необходимые выборки 
геологических признаков. Пример такой модели приведен 
на рис. 2. Набор параметров модели следующий:

‒ координаты X, Y, Z, м. Полигон размещается в коорди-
натах (1000, 1000; 31000, 31000), рельеф варьируется в интер-
вале 100–460 м;

‒ горизонтальные и вертикальная скорости современ-
ных движений земной коры Ve, Vn, Vu, мм/год;

‒ разломы и линеаменты полигона;
‒ мощность осадочного чехла, м;
‒ скорость распространения упругих волн, км/с;
‒ степень выветривания горных пород;
‒ осредненный модуль упругости кристаллического 

фундамента, МПа.
Ниже приводятся результаты расчетов для одного из 

наборов геологических признаков, включающих в себя: 

Рис. 1
Представление комбинаций 
признаков в виде древовидной 
конструкции: 
1 – ветви дерева комбинаций 
признаков; 2 – трек 
наращивания ветвей при 
запуске решения алгоритма; 
3 – массив геологических 
признаков; 4 – обозначение 
обобщающей функции Ф; 
5 – набор признаков F; 
6 – уровень ветви комбинаций 
признаков

Fig. 1
Representation of feature 
combinations in the form 
of a tree-like structure: 
1 – branches of the feature 
combinations tree; 
2 – a track of the branches 
build-up, when the algorithm 
solution is started; 
3 – an array of geological 
features; 4 – designation of 
the generalizing function Ф; 
5 – a set of F features; 
6 – a level of the feature 
combinations branches

Рис. 2
Рельеф, м, и основные 
структурные элементы 
синтетической модели: 
1 – разломы; 2 – линеаменты; 
3 – пункты ГНСС наблюдений

Fig. 2
Elevations (m) and the main 
structural elements of the 
synthetic model: 1 – faults; 
2 – linear structures; 
3 – GNSS observation stations

Рис. 3
Представление комбинаций 
признаков в виде древовидной 
конструкции в результате 
расчетов: 1 – ветви дерева 
комбинаций признаков; 
2 – трек наращивания ветвей 
при запуске решения 
алгоритма; 
3 – массив геологических 
признаков; 
4 – обозначение обобщающей 
функции Ф; 
5 – набор признаков F; 
6 – удаляемый геологический 
признак

Fig. 3
Representation of feature 
combinations in the form 
of a tree-like structure as the 
calculation results: 
1 – branches of the feature 
combinations tree; 
2 – a track of the branches 
build-up, when the algorithm 
solution is started; 3 – an 
array of geological features; 
4 – designation of the 
generalizing function Ф; 
5 – a set of F features; 
6 – a removed geologic 
feature
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рельеф Z, скорость распространения упругих волн Vp, плот-
ность разломов , плотность линеаментов , мощность 
осадочного чехла MIV, коэффициент выветривания горных 
пород B, расстояние до ближайшего разлома L, осреднен-
ный модуль упругости кристаллического фундамента , 
градиент рельефа Grad(Z). Результаты расчета частот для 
уровня k = 1 приведены в табл. 1. Количество интервалов 
было принято равным пяти.

Наименьшее значение из всех максимальных количеств 
значений приходится на признак №4, соответственно, эта 
ветвь наращивается. Наибольшее значение – признак №6, 
соответственно, он удаляется из выборки вообще. Новая 
ветвь формируется из суммы оставшихся признаков: 4+1; 
4+2; 4+3; 4+5; 4+7; 4+8; 4+9. Далее все расчеты повторяются 
до тех пор, пока не остается несколько оптимальных ком-
бинаций признаков (рис. 3). Итоговые комбинации призна-
ков следующие:

‒ 1+3+4+9 – рельеф, плотность разломов, плотность ли-
неаментов, градиент рельефа;

‒ 3+4+5+9 – плотность разломов, плотность линеамен-
тов, мощность осадочного чехла, градиент рельефа;

‒ 1+3+4+5+9 – рельеф, плотность разломов, плотность 
линеаментов, мощность осадочного чехла, градиент ре-
льефа.

Заключение
Алгоритм, описанный выше, основывается на исполь-

зовании простых частотных оценок, которые помогают 
оценить равномерность распределения значений обобща-
ющей функции Фkn(F). Эта функция играет ключевую роль 
в анализе данных, позволяя выявлять закономерности и 

тенденции, характерные для геологи-
ческих явлений. Важно отметить, что 
пороговое значение, применяемое 
в данном алгоритме, имеет возмож-
ность адаптации и коррекции, что 
дает возможность настраивать его 
под более специфические задачи, свя-
занные с отбором геологических при-
знаков. 

Применение данного алгоритма к 
выборке тестовых данных открывает 
новые горизонты для анализа. Оно 
позволяет находить наиболее инфор-
мативные комбинации признаков, 
основываясь на тщательном анализе 
частоты их повторяемости. С помо-
щью такого анализа можно выде-
лить ключевые комбинации, которые  
в дальнейшем могут быть использова-
ны для более глубокого исследования 
геологических процессов. Получен-

ные в результате работы алгоритма комбинации, которые 
используют методы факторного анализа, представляют со-
бой важные инструменты, применяемые при геодинами-
ческом районировании, что может существенно повысить 
точность и применимость исследований в этой области.

В конечном итоге была разработана полезная система 
инструментов для анализа признаковых моделей, специ-
ально ориентированных на системы машинного обучения 
и анализ геолого-геофизических данных. Применение ме-
тодов анализа и синтеза признаков играет важную роль  
в управлении информацией, позволяя извлекать полезные 
и информативные признаки, что, в свою очередь, способ-
ствует улучшению качества прогнозных моделей. 

При использовании такого подхода можно более обосно-
ванно и точно определять значимость каждого геодинами-
ческого фактора. Это становится возможным благодаря 
учету накопленного опыта и активному использованию 
современных методов анализа данных, которые способны 
углубить наше понимание сложных геологических про-
цессов. 

Выделение потенциально опасных зон становится важ-
ным аспектом при построении карт геодинамического 
районирования. Это имеет критическое значение для обе-
спечения безопасности горных работ на опасных место-
рождениях. Грамотное определение таких зон позволяет 
эффективно сосредоточивать усилия и ресурсы на предот-
вращении аварийных ситуаций и минимизации рисков, 
что служит гарантией безопасности для работников и сни-
жает вероятность возникновения неожиданных происше-
ствий в процессе эксплуатации месторождений.

Таблица 1
Результаты расчета количества M1n 

значений, попадающих в каждый 
интервал q на уровне k=1

Table 1
Results of calculating the number of M1n 

values falling within each interval q, 
at the level of k=1

Интервал
№ признака, n

1 2 3 4 5 6 7 8 9

min( 1n) 0,30 0,75 0 0 0,06 0,77 0,05 0,57 0,05
max( 1n) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
max( 1n) - min( 1n) 0,70 0,25 1,00 1,00 0,94 0,23 0,95 0,43 0,95
q, при L = 5 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20
M1n  min( 1n) < ( 1n) ≤ d1 0 0 0 0 1 0 12 0 9
M1n  d1  < 1n  ≤ d2 9 0 12 6 11 0 9 0 10
M1n  d2  < 1n  ≤ d3 12 0 0 8 9 0 6 5 6
M1n  d3 < 1n  ≤ d4 4 12 6 8 5 2 0 18 4
M1n  d4  < 1n  ≤ d5 5 18 1 1 4 28 3 7 1
min(M1n) 0 0 0 0 1 0 0 0 1
max(M1n) 12 18 12 8 11 28 12 18 10
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