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В статье рассматриваются возможности изучения состояния соци-
альной сферы по данным репозитория портала открытых данных Прави-
тельства Москвы по административным округам и городским округам с ис-
пользованием платформ бизнес-аналитики и интеллектуальных технологий 
платформ Data Science и машинного обучения. Представлены возможности 
использования технологий машинного обучения для платформ бизнес-анали-
тики для выявления скрытых закономерностей с целью принятия обоснован-
ных управленческих решений.

Цель – эмпирическая проверка гипотезы о положительной взаимосвязи 
между количеством семей, получающих субсидию в городе Москве, в различ-
ных разрезах, и числом обращений граждан на открытый портал Прави-
тельства Москвы

Метод или методология проведения работы: в статье использовались 
метод кластеризации и статистические методы исследования. 

Область применения результатов: полученная в результате монито-
ринга объективная информация может быть использована для выработки 
стратегии и принятия управленческих решений по развитию округов и по-
вышению качества жизни г. Москвы
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The article discusses the possibilities of studying the state of the social sphere 
according to the repository of the open data portal of the Government of Moscow 
for administrative districts and urban districts using business intelligence platforms 
and intelligent technologies of Data Science and machine learning platforms. The 
possibilities of using machine learning technologies for business intelligence plat-
forms to identify hidden patterns in order to make informed management decisions 
are presented.

Purpose – is to familiarize with business intelligence platforms; the use of 
intelligent BI-platform technologies for monitoring socio-economic indicators.

Method or methodology of the work: the clustering method and statistical re-
search methods were used in the article.

Results: to confirm the hypothesis of a positive relationship between the num-
ber of families receiving subsidies in the city of Moscow, in various sections, and 
the number of appeals of citizens to the open portal of the Government of Moscow

Practical implications: the objective information obtained as a result of mon-
itoring can be used to develop a strategy and make management decisions on the 
development of districts and improving the quality of life in Moscow
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Введение
Цифровая трансформация государственного и муниципального 

управления привела к тому, что в распоряжении властей оказывается 
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большой объем данных, эффективное использование которых, может 
существенно повысить качество принимаемых решений [17-21]. Од-
нако в настоящее время при сборе и анализе данных, получаемых из 
баз служб государственной статистики, порталов открытых данных и 
других источников, существует проблема получения качественной и 
наглядной информации. 

В результате информация, которой располагают органы исполни-
тельной власти, и отдельные граждане носит во многом экспертный, 
эвристический характер, в том числе и в такой важной сфере, как мони-
торинг социально-экономических показателей административных окру-
гов и районов Москвы. Поэтому возникает объективная необходимость 
в применении интеллектуальных технологий BI-платформ для решения 
этой задачи [1, 2].

Технологии дополненной аналитики, основанные на машинном обу-
чении, дают возможность анализировать большие объем данных специ-
алистам предметной области, без необходимости глубоких компетенций в 
области компьютерных наук. Эти технологии включает в себя обработку 
естественного языка, как способа запроса данных и создания повество-
ваний для объяснения основных статистик, драйверов роста (снижения) 
и визуализаций. Уже сейчас до половины всех аналитических запро-
сов в BI-платформах формируются с помощью поиска, обработки на 
естественном языке, или генерируются автоматически. Обработка есте-
ственного языка и разговорная аналитика увеличивают распространение 
бизнес-аналитики среди “гражданских датасаентистов” (“Citizen Data 
Science”), включая новые классы пользователей, особенно сотрудников 
фронт-офисов и муниципалитетов города.

Цель исследования: выявление взаимосвязей между количеством об-
ращений граждан на открытый портал правительства г. Москва и социаль-
но-экономическими показателями развития административных округов. 
Нами выдвинута гипотеза о том, что между количеством обращений и 
значениями социально-экономических показателей существует положи-
тельная связь.

Материалы и методы исследования
В работе использовались статистические методы. Для интеллектуально-

го анализа были выбран набор данных по количеству семей, получающих 
субсидию в городе Москве, в различных разрезах и данные по обращению 
граждан на портал открытых данных (рис. 1) [3].
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Рис. 1. Категория: «Социальная среда», данные: «Количество семей,                               
получающих субсидию в городе Москве, в различных разрезах»

Результаты: на рисунке 1 показана коллекция различных визуализаций, 
созданных в службе Power BI.

Рис. 2. Дашборд числа обращений граждан на портал открытых данных                                
(в абсолютных единицах и приходящиеся на одного жителя административных 

округов и районов города)

Найдем “похожие” объекты среди 146 районов Москвы. Поиск схожих 
объектов – одна из наиболее часто встречающаяся задача в анализе данных. 
Сходство определим на основе признаков набора данных «Количество се-
мей, получающих субсидию в городе Москве, в различных разрезах»: об-
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щее количество семей, малообеспеченных семей, многодетных семей, не-
полных семей, семей пенсионеров, семей студентов, семей безработных и 
количество обращений на портал открытых данных. В Power BI поддержка 
кластеризации предоставляет мощные аналитические возможности, Power 
BI поддерживает алгоритм k-means, наиболее популярный метод класте-
ризации. Одной из самых сложных задач в кластеризации является опре-
деление количества кластеров (рис. 3). Для облегчения этой задачи Power 
BI предоставляет как автоматические, так и ручные опции для контроля.

Рис. 3. Результаты кластеризации районов Москвы алгоритмом                                 
k-means Power BI 

Для проверки полученных результатов проведем кластеризацию рай-
онов Москвы с помощью других алгоритмов кластеризации. В качестве 
инструмента кластерного анализа будем использовать нейронную сеть 
Кохонена, реализуемой в аналитической платформе Deductor Studio, до-
стоинством которой по сравнению с другими алгоритмами является воз-
можность визуального анализа многомерных данных: схожие объекты 
попадают в соседние ячейки карты (рис. 4).

Рис. 4. Карты Кохонена по набору                                                                                                    
«Количество семей, получающих субсидию в Москве, в различных разрезах»                   

(в кластере 4 показаны значения для района Южное Бутово)
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Проверку результатов кластеризации методом карт Кохонена и k-means 
осуществим в KNIME Analytics Platform (рис. 5), в которой легко выпол-
нить нечеткую c-means (FCM) кластеризацию, особенностью которой яв-
ляется отнесение каждой точки данных к кластеру с функцией принадлеж-
ности, изменяемой в диапазоне от 0 до 1 включительно [4-8]. Кластеры 
представляются нечеткими множествами, и, кроме того, границы между 
кластерами также являются нечеткими. Степень принадлежности опреде-
ляется расстоянием от объекта до соответствующих центроидов.

Рис. 5. Workflow FCM кластеризации in the KNIME Analytics Platform

Рис. 6. Результаты FCM кластеризации административных округов Москвы                  
в KNIME Analytics Platform

Результаты нечеткой кластеризации представлены на рисунке 6. Срав-
нивая их с результатами кластеризации методом карт Кохонена постро-
енных в Deductor Studio и k-means Power BI (рис. 3, 4), убеждаемся в их 
объективности. Отличие в результатах наблюдается только для районов 
Перово, Измайлово, Текстильщики и Печатники: алгоритм FCM, отнес 
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их ко второму кластеру при незначительной разнице в значениях функ-
ции принадлежности.

Взаимосвязи между признаками нашего набора данных, отражающе-
го социальное положение жителей районов города исследуем с помощью 
дашбордов Power BI включающих матрицу корреляции исследуемых при-
знаков, точечную диаграмму численности населения районов кластера и 
числа обращений граждан на портал открытых данных, карту районов 
города (рис. 7).

Рис. 7. Дашборд Power BI по районам Москвы в разрезе найденных кластеров

Рис. 8. Дашборд Power BI по районам Москвы 2-го кластера

Для более глубокого исследования данных используем платформу Qlik 
Sense, которая комбинирует ассоциативные исследования в свободной фор-
ме, предоставляет контекстно-зависимые предложения и автоматическим 
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построенные визуализации, основанные на искусственном интеллекте. 
Платформа использует Qlik Cognitive Engine для предоставления предло-
жений по автоматическому анализу, которые помогают по-новому взгля-
нуть на данные, автоматически генерируя и определяя приоритеты анали-
тики на основе общего набора данных и критериев поиска пользователя. 
Augmented intelligence платформы предлагает понимание и автоматизацию 
визуальной аналитики, понимая вопросы и отвечая на естественном языке.

Рис. 9. Дашборд Qlik Sense: распределение районов Москвы                                                        
в зависимости от взаимосвязи численности семей студентов, семей безработных                                                                                                                                      

и неполных семей, получающих субсидию и числа обращений на портал                               
открытых данных в разрезе найденных кластеров

Анализ дашборда (рис. 9) показывает, что по мере увеличения количе-
ства семей безработных, неполных семей и семей студентов, получающих 
субсидию, увеличивается и число обращений граждан на портал открытых 
данных (характерно для районов второго кластера).

Дополнительную информацию о формировании кластеров можно из-
влечь, используя инструмент “дерево решений” в Deductor Studio (figure 
9). Так например, если получающих субсидии семей пенсионеров>=4488 
и неполных семей>=14 и малообеспеченных семей>=1434, тогда районы 
относятся ко второму кластеру.

Для выявления ключевых факторов влияния будем использовать со-
ответствующий визуализатор в Power BI который поможет понять, какие 
факторы влияют на исследуемую метрику (в нашем случае номер кластера, 
к которому отнесен район Москвы). Применение в Power BI машинного 
обучения помогает исследовать данные, позволяя выполнять их глубокий 
анализ для автоматического поиска шаблонов, понятной интерпретации и 
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прогнозирования результатов. С помощью машинного обучения (модель 
регрессионной модели) факторы влияния ранжируются от наиболее к наи-
менее значимому, а для объяснения влияния предоставляется показатель 
вероятности и текстовое описание. Так для районов кластера 4 (рис. 10) 
наиболее значимым фактором является число семей студентов, получаю-
щих субсидию. 

Рис. 10. Дерево решений формирования кластеров и интерпретация правил, 
сформированных алгоритмом С4.5 для районов кластера 2

Для районов 0-го кластера наиболее значимым фактором является ко-
личество семей безработных, получающих субсидию. Для районов 1-го 
кластера наиболее значимым фактором является количество неполных 
семей, получающих субсидию. Для районов 3-го кластера наиболее зна-
чимым фактором является количество семей студентов, получающих суб-
сидию. Для районов 4-го кластера наиболее значимым фактором являет-
ся количество семей, получающих субсидию. Для районов 5-го кластера 
наиболее значимым фактором является количество семей безработных, 
получающих субсидию.

Значимость числа малообеспеченных семей, получающих субсидии для 
районов 2-го кластера подтверждается визуализацией профилей кластеров, 
полученных с помощью алгоритмов k-means и карт Кохонена (рисунок 11). 
Здесь значимость атрибутов показывает их степень влияния на образования 
кластера. Атрибуты, по которым проведен кластерный анализ ранжированы 
по убыванию значимости, показаны их статистические характеристики.
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Рис. 10. Визуализатор поиска ключевых факторов влияния Power BI                                 
районов 4-го кластера

Одним из самых быстрых способов получить ответ из данных – это 
задать вопрос на естественном языке. Эту возможность предоставляет 
функция вопросов и ответов в Power BI. Q&A – это интерактивно, часто 
один вопрос приводит к другим, поскольку визуализация открывает инте-
ресные пути для достижения цели. В службе Power BI панель мониторинга 
содержит листы, закрепленные в одном или нескольких наборах данных, 
поэтому можно задавать вопросы о любых данных, содержащихся в набо-
ре данных. Инструмент Q&A распознает введенные слова и выясняет, где 
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(в каком наборе данных) найти ответ. Q&A также поможет сформировать 
вопрос с автозаполнением, пересчетом и другими текстовыми и нагляд-
ными подсказками. Ответ на вопрос отображается в виде интерактивной 
визуализации и обновляется по мере изменения вопроса.

Рис. 11. Визуализатор профили кластеров платформы Deductor Studio                              
(кластер 2)

Подтверждается высокая корреляционная связь между количеством 
семей, получающих субсидию и числом обращений граждан на портал 
открытых данных (рис. 12).

Для выявления скрытых закономерностей в данных и автоматизации 
выполнения основных задач машинного обучения используем настраивае-
мую платформу искусственного интеллекта H2O Driverless AI. Платформа 
предоставляет автоматический инжиниринг функций, проверку и настрой-
ку моделей, выбор и развертывание моделей, интерпретацию машинного 
обучения, создание собственных сценариев в построении модели, обра-
ботку временных рядов и текстов, автоматическую генерацию конвейеров 
для скоринга моделей.

H2O Driverless AI выполняет функцию проектирования входных при-
знаков и выходной переменной, чтобы определить их оптимальное пред-
ставление для построения модели машинного обучения. Различные этапы 
преобразований функций появляются на протяжении всех итераций. 
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Рис. 12. Визуализатор краткой аналитики для поиска                                                                  
тенденций в наборе данных: точечная диаграмма, демонстрирующая связь              
между количеством семей, получающих субсидию, и количеством граждан,              

обратившихся на портал открытых данных

Их можно просмотреть, наведя указатель мыши на точки итерацион-
ных данных, в разделе Variable Importance (рис. 13). Преобразования в 
H2O Driverless AI применяются к столбцам набора данных. Числовые, 
категориальные, временные и текстовые преобразователи осуществляют 
проектирование функций, обеспечивающих работу алгоритмов машин-
ного обучения. Проектирование функций является основополагающим, 
наиболее сложным, и дорогостоящим процессом в машинном обучении.

Наилучшей в нашем эксперименте признана модель LightGBM - фрейм-
ворк градиентного бустинга, разработанная Microsoft и использующий 
алгоритмы обучения на основе деревьев решений. Он был специально 
разработан для уменьшения использования памяти, повышения скорости 
обучения и повышения эффективности. 
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Рис. 13. Дашборд эксперимента H2O Driverless AI

Подобно XGBoost, это одна из лучших доступных реализаций гради-
ентного бустинга [9-13]. Он также используется для подгонки моделей 
Random Forest внутри Driverless AI. Результаты находятся в сводке экс-
перимента в правой нижней части страницы эксперимента. После того, 
как найдена лучшая прогнозная модель, мы можем её интерпретировать. 
MLI Dashboard представляет различные типы объяснения, касающиеся 
модели и ее результатов [14-16]. Все графики на дашборде являются ин-
терактивными (рис. 14). 

Рис. 14. Дашборд интерпретации модели машинного обучения

Представленное на дашборде дерево решений отображает приблизи-
тельную блок-схему модели принятия решений сложной моделью H2O 
Driverless AI. Более высокие и частые функции более важны. Предикторы 
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находящиеся выше или ниже друг друга могут указывать на взаимосвязь 
между ними, самые толстые ребра – это наиболее распространенные пути 
принятия решений в дереве, которые приводят к предсказанному число-
вому результату. Наибольшее значение для формирования модели пред-
сказания числа обращений граждан на портал открытых данных имеют: 
количество неполных семей, семей безработных, семей студентов и много-
детных семей, получающие субсидии. Причем, вклад этих признаков в мо-
дель различный. В силу высокой корреляционной зависимости с выходной 
переменной признаки: количество семей, семей пенсионеров и малообе-
спеченных семей, получающих субсидию, не участвуют в формировании 
модели. Также H2O Driverless AI позволяет загружать автоматически сге-
нерированные документы, такие как «Скачать отчет об эксперименте» и 
«Отчет о MLI», одним нажатием кнопки. Разработанную модель можно 
применять для прогноза числа обращений граждан на портал Правитель-
ства Москвы.

Выводы
Полученные результаты подтверждают гипотезу о положительной вза-

имосвязи между количеством семей, получающих субсидию в городе Мо-
скве, в различных разрезах, и числом обращений граждан на открытый 
портал Правительства Москвы. Это свидетельствует о возможности влиять 
на механизм участия активных москвичей в жизни города. Полученная объ-
ективная информация может быть использована для выработки стратегии 
и принятия решений по развитию города.
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