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При решении задачи сжатия многомерного вектора показателей используют методы факторного 
анализа, одним из которых является метод максимального правдоподобия (ММП). В системе 
коррелированных количественных показателей он позволяет выявить некоррелированные общие 
факторы, которые без существенной потери информации могут представлять исходные показатели. 
Нахождение общих факторов проводится с помощью специального представления корреляционной 
матрицы наблюдаемых признаков. Однако коэффициент корреляции не определен для признаков, 
представленных в номинальной шкале, а для признаков, имеющих нелинейный характер зависимости, 
не может служить измерителем силы связи. Для таких ситуаций традиционные методы факторного 
анализа оказываются малоэффективными.

В статье предложены две модификации ММП, использующие в качестве мер связи признаков 
ранговые коэффициенты корреляции Спирмена и коэффициенты Крамера. Для сравнения качества 
сжатия традиционного и  двух адаптированных ММП проведен численный эксперимент. С помощью 
метода Монте-Карло смоделированы 12-мерные векторы, состоящие из четырех независимых 
трехмерных подвекторов, координаты которых имеют зависимости линейного и нелинейного типа. 
Установлено, что из трех рассмотренных методов только адаптированный метод, использующий 
коэффициенты Крамера, способен верно объединить в общий фактор показатели, связанные 
немонотонным типом зависимости. С другой стороны, в тех случаях, когда зависимость между 
признаками носит монотонный характер, этот метод менее эффективен, чем два других. Для 
демонстрации работоспособности указанных методов на реальных данных представлено решение 
задачи снижения размерности динамики относительного прироста потребительских цен в 2008-2014 
годах для группы продовольственных товаров.
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Введение

П
ри изучении сложных объектов исследова-

тели пытаются описать их большим числом 

показателей. Как правило, это приводит к 

тому, что среди собранных данных имеются  груп-

пы показателей, которые характеризуют одно и то 

же свойство объекта и поэтому являются зависи-

мыми, а также малоинформативные показатели, 

которые не несут в себе существенной информации 

об объектах. Статистический анализ таких масси-

вов становится затруднительным и может приво-

дить к неверным результатам. Поэтому возникает 

необходимость описать наблюдаемые показатели 

меньшим числом интегративных показателей, со-

хранив при этом как можно больше важной инфор-

мации об объектах. 

Основная идея факторного анализа состоит в 

том, что структура связей между анализируемы-

ми признаками может быть объяснена тем, что 

эти признаки зависят от меньшего числа других 

непосредственно неизмеряемых показателей, на-

зываемых общими факторами. Классическая мо-

дель факторного анализа, описанная в работе [1], 

предполагает, что каждая наблюдаемая переменная 

представляется в виде линейной комбинации не-

коррелированных общих факторов и одного част-

ного фактора, оказывающего влияние только на 

данную переменную. Основная задача факторного 

анализа состоит в оценивании матрицы нагрузок, 

элементами которой являются корреляции между 

исходными показателями и общими факторами, 

оценивании дисперсий частных факторов и интер-

претации общих факторов. Решение этой задачи 

позволяет в рамках факторной модели удовлетво-

рительно воспроизводить корреляции между на-

блюдаемыми показателями. 

Наиболее распространенными методами реше-

ния этой задачи являются метод главных факто-

ров [2, 3], метод минимальных остатков [4] и метод 

максимального правдоподобия (ММП) [5]. Так, со-

гласно методу главных факторов, требуется прове-

сти оценивание дисперсий частных факторов, а за-

тем применить процедуры компонентного анализа 

[6] к редуцированной корреляционной матрице, 

из элементов главной диагонали которой вычтены 

найденные оценки дисперсий. Принцип оцени-

вания матрицы нагрузок методом минимальных 

остатков основан на минимизации суммы квадра-

тов разностей между выборочными корреляциями 

и корреляциями, воспроизводимыми факторной 

моделью с фиксированным числом факторов. В 

ММП предполагается, что общие и частные фак-

торы имеют гауссовское распределение, а оценка-

ми нагрузок являются те значения, при которых 

достигается максимум функции правдоподобия 

элементов выборочной корреляционной матрицы 

при фиксированном числе общих факторов. Оце-

нивание числа общих факторов в двух последних 

методах проводится с помощью последовательного 

применения хи-квадрат тестов. Заметим, что мето-

ды факторного анализа используют в качестве мер 

связи коэффициенты корреляции исходных пока-

зателей. Однако на практике нередко возникают 

задачи, в которых показатели являются зависимы-

ми, но некоррелированными. Например, в работе 

[7] установлена квадратичная зависимость между 

вероятностью дефолта и размером активов банка. 

Кроме того, многие показатели в социологических 

и психологических исследованиях измеряются в 

номинальной шкале, и коэффициент корреляции 

для этих величин не определен. Таким образом, 

если компоненты вектора показателей имеют за-

висимости нелинейного характера или измерены в 

различных шкалах, то процедура снижения размер-

ности такого вектора требует корректировки. 

Объектом исследования данной работы являют-

ся методы (в частности, ММП) снижения размер-

ности в модели факторного анализа, а предметом 

исследования – адаптация методов сжатия для 

векторов с нелинейной структурой зависимости 

компонент. Предлагаемая нами модификация за-

ключается в том, что в качестве оценки неизвест-

ной корреляционной матрицы будут использовать-

ся матрицы коэффициентов ранговой корреляции 

Спирмена и матрицы коэффициентов Крамера. С 

помощью компьютерного моделирования будет 

показано, что адаптированный ММП является бо-

лее эффективным для решения задачи снижения 

размерности многомерного вектора с нелинейно 

зависимыми компонентами.

Данная работа имеет следующую структуру. В 

разделе 1 представлена модель факторного анализа 

и традиционный ММП, используемый в фактор-

ном анализе. В разделе 2 описаны адаптированные 

ММП и процедура компьютерного моделирова-

ния случайных векторов с линейно и нелинейно 

зависимыми компонентами. В разделе 3 проведен 

сравнительный анализ качества сжатия смодели-

рованных векторов. В разделе 4 с помощью рас-

смотренных методов решена задача снижения раз-

мерности показателей изменения относительного 
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прироста потребительских цен в 2008-2014 году для 

группы продовольственных товаров.

1. Задача факторного анализа 

Пусть  – r-мерный вектор наблю-

даемых показателей у каждого из n объектов. Обо-

значим вектор стандартизированных наблюдений 

через  , где

Согласно канонической модели факторного ана-

лиза вектор  представляется в виде 

                                     (1)

где L – детерминированная матрица r  k, k  r,

 – случайный вектор центриро-

ванно-нормированных некоррелированных об-

щих факторов,  – случайный вектор 

центрированных частных факторов, таких что, 

коэффициенты корреляции ; ;

i, j = 1, ..., r ; m = 1, ..., k. 

Из формулы (1) следует, что ковариационная ма-

трица C вектора  удовлетворяет соотношению 

                                  C =  + V, (2)

где V – диагональная матрица размера r  r с диа-

гональными элементами , а элементы l
ij 

, 

i = 1, ..., r ; j = 1, ..., k матрицы L являются коэффи-

циентами корреляции между признаками x
i  и фак-

торами f
j 

, то есть . По этой причине L 

называют матрицей нагрузок.

Предположим дополнительно, что вектор общих 

факторов , I – единичная матрица раз-

мера k  k, а .

Основная задача факторного анализа состоит в 

оценивании матрицы нагрузок L и дисперсий v
i
, 

i = 1, ..., r . Выше было сказано о том, что разрабо-

тано несколько методов решения этой задачи. По-

скольку в данной работе моделируются гауссовские 

показатели, для решения задачи будет использо-

ван оптимальный в этой ситуации ММП, дающий 

асимптотически эффективные оценки указанных 

параметров [3].

Традиционно в качестве оценок элементов ма-

трицы C используются выборочные ковариации, 

построенные по результатам n наблюдений вектора

. Обозначим через A матрицу выбо-

рочных ковариаций с элементами

Следуя ММП, для оценивания l
ij
 и v

i 
, i = 1, ..., r; 

j = 1, ..., k нужно выписать совместную плотность 

элементов матрицы A, прологарифмировать ее 

и найти те значения l
ij
 и v

i 
, при которых достига-

ется максимальное значение логарифмической 

функции правдоподобия. Как показано в работе 

[8], решение этой задачи сводится к нахождению 

собственных векторов матрицы , найти 

которые можно с помощью итерационной проце-

дуры. Соответствующий итерационный алгоритм 

был реализован нами в среде Matlab и подробно 

описан в работе [9]. Отметим, что поскольку  – 

стандартизированный, то ковариационная матри-

ца С является корреляционной, а A – выборочной 

корреляционной матрицей. Вообще говоря, ММП 

позволяет выбирать в качестве матрицы С как кова-

риационную матрицу, так и корреляционную.

Заметим, что L и f в формуле (1) определяются с 

точностью до вращения, цель которого в получении 

качественной интерпретации факторов. Наиболее 

распространенными методами вращения являются 

варимакс и квартимакс [10].

Еще одной проблемой при решении задачи фак-

торного анализа является выбор числа общих фак-

торов k. Существует несколько способов решения 

этой задачи, как теоретически обоснованных, так 

и эмпирических. Если в факторном анализе при-

меняется ММП, то определение числа общих фак-

торов основывается на проверке статистической 

гипотезы о том, что число общих факторов равно 

заданной величине k. Тестовая статистика отноше-

ния правдоподобия при сделанных предположени-

ях имеет распределение хи-квадрат.

2. Адаптация ММП 

для нелинейно зависимых показателей

Как показано в предыдущем разделе, модель 

факторного анализа предполагает, что значения 

признаков линейно зависят от общих факторов, а в 

качестве меры связи самих признаков используют-

ся коэффициенты корреляции. Если же признаки 

связаны нелинейной зависимостью или измеряют-

ся в номинальной шкале, то коэффициент корреля-

ции теряет свою информативность как измеритель 

силы связи. Поэтому в качестве мер связи таких 

признаков надо использовать другие коэффициен-

ты, например, коэффициент ранговой корреляции 

Спирмена [11] или коэффициент Крамера [12].
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Коэффициентом ранговой корреляции Спирмена 

 случайных величин Y и Z, построенным по наблю-

дениям (Y
1
, Z

1
), ..., (Y

n
, Z

n
), называется статистика

в которой R
m – ранг элемента Y

m 
 в выборке Y

1
, ..., Y

n
, 

а S
m
 – ранг элемента Z

m 
 в выборке Z

1
, ..., Z

n
.

Отметим, что  может служить оценкой степени 

монотонной зависимости между величинами Y и Z 

[13]. Обозначим через P матрицу с элементами , 

, где  – ранговый коэффициент 

корреляции Спирмена показателей x
i
 и x

j
 .

Дадим определение коэффициента Крамера для 

наблюдений (Y
1
, Z

1
), ..., (Y

n
, Z

n
) двумерного векто-

ра (Y, Z). Для этого разобьем область V
Y
 возмож-

ных значений величины Y на l непересекающихся 

интервалов Y, i , i = 1, ..., l, так, что  , а 

область V
Z 

 возможных значений величины Z на s 

непересекающихся интервалов , j = 1, ..., s, так, 

что . Пусть n
ij
 – число пар выборки 

(Y
1
, Z

1
), ..., (Y

n
, Z

n
), попавших в прямоугольник 

, i = 1, ..., l, j = 1, ..., s. 

Обозначим , а . 

Тогда коэффициент Крамера определяется как 

 где

  –

статистика критерия хи-квадрат. В работе [12] по-

казано, что коэффициент Крамера, принимающий 

значения в интервале [0,1], может служить мерой, 

характеризующей силу связи между признаками Y 

и Z. Обозначим через K матрицу с элементами k
ij 
, 

1  i, j  r, где k
ij
=  — коэффициент Крамера по-

казателей x
i
 и x

j 
.

Рассмотрим следующие две модификации ММП. 

Назовем «модификацией 1» адаптированный ММП, 

в котором матрица выборочных коэффициентов 

корреляции A заменяется матрицей коэффициентов 

Спирмена P, и, соответственно, «модификацией 2» 

– адаптированный ММП, в котором матрица A за-

менена матрицей коэффициентов Крамера K. Наше 

предположение состоит в том, что при наличии 

монотонных, но нелинейных зависимостей между 

компонентами вектора  задачу выделения общих 

факторов эффективнее решать, используя модифи-

кацию 1, а при наличии нелинейных немонотонных 

связей – модификацию 2. Это предположение про-

веряется на тестовых данных с помощью обширного 

численного эксперимента.

В рамках эксперимента 12-мерные векторы

 были сгенерированы таким образом, 

чтобы компоненты вектора образовывали 4 неза-

висимые группы по 3 признака в каждой группе. 

При этом признаки первой группы сильно корре-

лированны между собой, признаки второй группы 

связаны «зашумленной» функциональной зависи-

мостью линейного типа, признаки третьей группы 

связаны «зашумленной» функциональной зависи-

мостью нелинейного монотонного типа, а призна-

ки четвертой группы – «зашумленной» функцио-

нальной зависимостью немонотонного типа. 

Принцип моделирования коррелированных ве-

личин базируется на использовании следующего 

свойства, доказанного в работе [9]. Если случайные 

величины Y и W независимы и имеют конечные 

дисперсии, а величина  =   + Y, то коэффи-

циент корреляции  величин Z и W связан с 

константой  соотношением 

                         (3)

Теперь с помощью встроенного в Matlab датчика 

генерируется стандартная нормальная случайная 

величина x
1  N(0; 1); затем, используя соотношение 

(3), генерируется x
2  N(0; 1), такая что ; за-

тем x
3  N(0; 1), такая что .

Принцип генерации второй, третьей и четвер-

той групп следующий. Пусть случайные величины 

1
, 

2
, 

3
 имеют усеченное стандартное нормальное 

распределение, а величины 
1
, ..., 

9
  N(0; 1). Тогда 

значения признаков x
4
, ..., x

12
 вычисляются по сле-

дующим формулам: 

где функция f(⋅) — линейная функция, g(⋅) — не-

линейная монотонная функция, h(⋅) — нелинейная 

функция. Реализации значений пар признаков для 

каждой из четырех групп объема 10 000 представле-

ны на рис. 1.

Помимо указанных модификаций ММП потре-

бовалось применить другой способ определения 

числа общих факторов, так как критерий, осно-

ванный на статистике отношения правдоподобия, 
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оказался неработоспособным на моделированных 

данных. Этот факт объясняется тем, что тестовая 

статистика имеет распределение хи-квадрат в случае 

гауссовских наблюдений, а компоненты  x
7
, ..., x

12
 

сгенерированного вектора  являются нелинейны-

ми преобразованиями гауссовских случайных ве-

личин и, следовательно, не являются гауссовскими. 

Поэтому для определения числа общих факторов 

нами был реализован следующий эмпирический 

метод. 

На первом шаге применяется ММП с числом об-

щих факторов равным числу признаков. Затем для 

полученной матрицы нагрузок L вычисляются ко-

эффициенты 

                           (4)

Каждый из коэффициентов  показывает ко-

личество суммарного среднеквадратического от-

клонения признаков, которое объясняется до-

бавлением j-го фактора к уже имеющимся j – 1 

факторам f
1
, ..., f

j– 1
. В случае нормированных призна-

ков положим число общих факторов равным k, если 

  1, а  < 1. На втором шаге запускается алго-

ритм ММП с выбранным числом факторов. Обо-

снование такого способа выбора приведено в рабо-

те [9].

3. Сравнительный анализ 

традиционного и адаптированных ММП

Перейдем к представлению результатов сжатия 

вектора  , структура которого опи-

сана в разделе 2. Последовательно применим к 

демонстрационным данным все три метода с мак-

симальным числом общих факторов равным 12. 

Значения 
1
, ..., 

12
, вычисленные по формуле (4), 

для традиционного ММП и двух его модификаций 

представлены на рис. 2, 3 и 4 соответственно. 

Рис. 1. Реализации признаков в группах демонстрационных данных

Рис. 2. Приращения объясняемого 
среднеквадратического отклонения для факторов 

с первого по двенадцатый для традиционного метода

Рис. 3. Приращения объясняемого
 среднеквадратического отклонения для факторов 

с первого по двенадцатый для модификации 1
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Согласно рис. 2 и 3, значение  получено при 

j = 1, 2, 3 и  при j = 4, 5, 6. Поэтому для тради-

ционного ММП и модификации 1 считаем число 

общих факторов k = 6. Матрица нагрузок традици-

онного ММП имеет следующий вид: 

Видно, что этот метод правильно определяет об-

щие факторы, соответствующие группе признаков с 

монотонным нелинейным типом зависимости (вы-

сокие нагрузки этих признаков на первый фактор 

выделены в столбце 1), группе с линейным типом 

зависимости (высокие нагрузки этих признаков 

на второй фактор выделены в столбце 2) и группе 

сильно коррелированных признаков (высокие на-

грузки этих признаков на третий фактор выделены 

в столбце 3). Признаки x
10

, x
11

, x
12

 имеют высокие 

нагрузки на шестой, четвертый и пятый факторы 

соответственно. Таким образом, традиционный 

метод выделяет в отдельные факторы признаки 

связанные немонотонным типом зависимости.

Матрица нагрузок модификации 1 имеет следую-

щий вид:  

Этот способ также верно выделяет три группы 

зависимых признаков – признаки с линейным ти-

пом зависимости (первый фактор), признаки с мо-

нотонным нелинейным типом зависимости (вто-

рой фактор) и сильно коррелированные признаки 

(третий фактор). Как и традиционный ММП, мо-

дификация 1 не выявляет четвертую группу при-

знаков, связанных немонотонным типом зависи-

мости. 

На рис. 4 видно, что больше единицы оказались 

значения μ только для четырех факторов. Матрица 

нагрузок для модификации 2 при k = 4 имеет сле-

дующий вид: 

Рис. 4. Приращения объясняемого 
среднеквадратического отклонения для факторов

с первого по двенадцатый для модификации 2
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Из трех рассмотренных способов только этот 

способ верно выделяет все четыре группы зависи-

мых признаков. Так, в первый фактор выделены 

признаки с линейным типом зависимости, во вто-

рой – признаки с нелинейным монотонным типом 

зависимости, в третий – признаки с немонотонным 

типом зависимости, а в четвертый – сильно корре-

лированные признаки. Однако следует заметить, 

что нагрузки для групп показателей с монотонны-

ми  типами связи ниже, чем у двух предыдущих ме-

тодов.

Отметим, что на других смоделированных данных 

аналогичной структуры представленный эмпири-

ческий метод определения числа факторов проде-

монстрировал адекватные результаты. Применение 

к  матрицам нагрузок методов вращения не внесло 

существенных изменений. 

При попытке задать в традиционном ММП и в 

модификации 1 число общих факторов k = 4 были 

получены матрицы нагрузок, у которых в четвер-

тый фактор выделялась лишь одна из компонент 

четвертого подвектора.

4. Пример 

с реальными данными

Продемонстрируем работу трех рассмотренных 

методов на реальных данных. Для демонстрации 

эффективной работы методов сжатия многомер-

ных признаков хотелось выбрать такие показатели, 

чтобы наличие зависимости между ними было в 

значительной степени предсказуемо из соображе-

ний здравого смысла. Мы выбрали еженедельные 

средние потребительские цены на некоторые про-

дукты питания за период с января 2008 г. по апрель 

2014 г. В данном случае признаками являются цены 

на конкретные товары, а наблюдениями – цены на 

товары в фиксированные моменты времени. Со-

гласно модели факторного анализа, наблюдения 

за каждым признаком должны быть независимы и 

одинаково распределены. Но, поскольку цены на 

товары растут с течением времени, то в качестве 

реализации X
ij
 i-го признака для j-го наблюдения 

будем рассматривать не саму цену i-го товара в мо-

мент времени j (обозначим ее c
ij
), а величину отно-

сительного прироста цены, т.е.

 

В качестве признаков были выбраны относи-

тельные приросты цен на следующие товары: го-

вядина, сосиски и сардельки, колбаса полукопче-

ная и варено-копченая, колбаса вареная I сорта, 

говядина и свинина тушеная консервированная, 

масло сливочное, сметана, творог жирный, сыры 

сычужные твердые и мягкие, мука пшеничная, 

хлеб и булочные изделия из пшеничной муки. Еже-

недельные средние потребительские цены на эти 

продукты за указанный период взяты с сайта Фе-

деральной службы государственной статистики 

(www.gks.ru). Понятно, что первые пять продуктов 

образуют «мясную» группу, следующие четыре про-

дукта – «молочную» группу, а последние два про-

дукта – «мучную» группу. 

Применим последовательно все три способа сжа-

тия к имеющимся данным. Для определения чис-

ла общих факторов вычислим для каждого метода 

коэффициенты 
1
, ..., 

11
 по формуле (4). Для обе-

их модификаций значения больше единицы имели 

первые три коэффициента, поэтому число общих 

факторов k = 3. У традиционного ММП близким к 

единице оказался и μ
4
, что вызывает некоторые со-

мнения относительно включения четвертого фак-

тора. Мы приняли решение о включении трех фак-

торов. Отметим, что в отличие от моделированных 

данных, для реальных данных потребовалось при-

менить методы вращения нагрузочной матрицы. 

Это позволило существенно улучшить интерпре-

тируемость результатов каждого из трех методов. 

Поэтому опустим представление матриц нагрузок, 

полученных до процедуры вращения.

Матрица нагрузок традиционного ММП после 

вращения имеет следующий вид:  

Как и ожидалось, признаки отчетливо объеди-

нились в три группы. Первый фактор объединяет 

продукты «мясной» группы, второй – «мучной» 

группы, а третий – «молочной». Однако из общей 

картины несколько выбиваются строки, соответ-
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ствующие приросту цен на вареную колбасу (стро-

ка 4) и сметану (строка 7). Видно, что прирост цен 

на колбасу имеет существенно меньшую нагрузку 

на «мясной» фактор, чем остальные признаки из 

этой группы, а прирост цен на сметану имеет не-

малую нагрузку 0,429 и в «мучной» группе.

Матрица нагрузок модификации 1 после враще-

ния имеет следующий вид: 

 

Этот способ также позволяет явно выделить три 

фактора, соответствующих «молочной» (первый 

фактор), «мясной» (второй фактор) и «мучной» 

(третий фактор) группам. Но, в отличие от 

результатов традиционного ММП, четвертая и 

седьмая строки, соответствующие вареной колбасе 

и сметане, мало отличаются от других строк 

своих групп. То есть, разбиение строк на группы 

«похожести» оказывается более четким, чем в 

традиционном методе.

Матрица нагрузок модификации 2 после враще-

ния имеет следующий вид:  

Этот способ также правильно выделяет три фак-

тора, причем картина разбиения признаков на по-

хожие группы достаточно отчетливая. Однако все 

признаки имеют на «свои» факторы меньшие на-

грузки, чем в двух предыдущих матрицах.

Заключение

В данной работе рассмотрена задача снижения 

размерности многомерного вектора показателей. 

При решении этой задачи применен традиционный 

ММП и две модификации этого метода, исполь-

зующие в качестве мер связи признаков ранговые 

коэффициенты корреляции Спирмена (модифи-

кация 1) и коэффициенты Крамера (модификация 

2). Для сравнения качества сжатия этими методами 

проведен численный эксперимент, в ходе которого 

сгенерированы 12-мерные случайные векторы, со-

стоящие из четырех независимых подвекторов. При 

этом компоненты первого подвектора являлись 

сильно коррелированными, компоненты второго – 

связанными «зашумленной» функциональной зави-

симостью линейного типа, компоненты третьего – 

связанными «зашумленной» функциональной за-

висимостью монотонного нелинейного типа, а 

компоненты четвертого – немонотонной «зашум-

ленной» функциональной зависимостью. Оказа-

лось, что традиционный ММП достаточно хоро-

шо выделяет в общие факторы коррелированные 

признаки и признаки, связанные зависимостями 

линейного и монотонного типа. Однако этот метод 

не способен выделить в единую группу признаки, 

связанные немонотонной зависимостью. Модифи-

кация 1 показала аналогичные результаты, и толь-

ко модификация 2 правильно выделила все четы-

ре группы связанных признаков. Это объясняется 

тем, что коэффициенты Крамера, использованные 

в модификации 2, основаны на статистике крите-

рия хи-квадрат, который является состоятельным 

против любого вида альтернатив о зависимости 

случайных величин. Критерии же, основанные на 

выборочном коэффициенте корреляции, исполь-

зуемом в качестве меры связи признаков в тради-

ционном методе, или на ранговом коэффициенте 

Спирмена, используемом в модификации 1, явля-

ются состоятельными лишь против альтернатив о 

линейной или монотонной зависимости признаков 

соответственно. Однако универсальность коэффи-

циента Крамера имеет и негативную сторону: его 

применение при выявлении линейных и монотон-

ных зависимостей менее эффективно, чем исполь-

зование коэффициента корреляции.
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Рассмотренные методы показали адекватные 

результаты в практической задаче снижения раз-

мерности вектора относительного прироста цен 

на продовольственные товары. Поскольку все 

три способа сжатия выделили одинаковые факто-

ры, следует признать, что истинные зависимости 

между показателями имеют монотонный характер. 

Наиболее четкую структуру матрицы нагрузок по-
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казала модификация 1. Этот факт, по-видимому, 

говорит о том, что существенный вклад в вариа-

цию признаков вносят частные факторы, а коэф-

фициенты Спирмена, как более робастные оцен-

ки истинных коэффициентов корреляции, лучше 

улавливают наличие линейной зависимости за-

шумленных данных, чем выборочные коэффици-

енты корреляции. 
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To solve the problem of reduction of the multidimensional vector of indicators methods of factor analysis are used. 
One of them is the maximum likelihood method (MLM). It allows to identify uncorrelated common factors among 
the set of correlated quantitative indicators. The uncorrelated common factors can represent initial indicators without 
significant loss of information. Common factors are detected using a special representation of the correlation matrix 
of the observed indicators. However, the correlation coefficient is not defined for the characteristics measured in a 
nominal scale. In addition, it cannot serve as a measure for the strength of the coupling indicators with nonlinear 
dependence. Traditional methods of factor analysis are ineffective for such situations. Two MLM modifications are 
proposed in the paper. They use the rank Spearman correlation coefficients and Cramer coefficients as measures of 
relationship between variables. 12-dimensional vectors with their coordinates dependent on each other with linear and 
nonlinear dependency were simulated, using the Monte Carlo method. Then a comparative analysis of the effectiveness 
of the traditional MLM and the two proposed modifications of the MLM was carried out for these data. It is shown 
that only adapted method that uses the Cramer coefficients is able to combine correctly the indicators related with 
nonmonotonic dependency in the common factor. On the other hand, this method has a lower efficiency than the other 
two methods in the cases where the dependency between variables is linear or monotonic. To demonstrate the efficiency 
of these methods on real data, the task of reducing the dimension of the dynamics of the relative consumer price growth 
in the years 2008-2014 for a group of food products has been solved.

Key words: factor analysis, common factors, the maximum likelihood method, correlation matrix, matrix of loadings, 

Spearman rank correlation coefficient, Cramer coefficient.
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