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Світовий  процес  переходу  від  індустріального  до  інформаційного 

суспільства, а також соціально-економічні зміни, які відбуваються в Україні, 

зумовлюють  необхідність  реформування  національної  системи  освіти. 

Сучасні  інформаційні  технології  створили  умови  для  зміни  традиційної 

освітньої  парадигми,  за  якою  домінуючою  формою  трансляції  знання  від 

одного  покоління  до  іншого  слугує  лекційна  форма,  а  провідною  фігурою процесу  навчання  є  викладач.  Комп’ютеризація  освіти  та  доступ  суб’єктів навчання  через  мережу  Інтернет  до  практично  необмежених  навчальних ресурсів дозволяє зробити викладача і студента рівноправними партнерами у здійсненні процесу трансляції знань. Це можливо, якщо викладач, звільнений від  необхідності  передавати  впорядковані  ним  знання  студентам, зосереджується на навчанні студентів раціональним прийомам самостійного здобування  і  упорядкування  знань.  Безсумнівно,  що  навики  самостійного навчання  і  вміння  використовувати  нові  інформаційні  ресурси  забезпечать більш  ефективне  виконання  випускниками  навчальних  закладів  їх професійних завдань.  


В  теперішній  час  концепція  самостійного  навчання  реалізується 

переважно  на  заочних  відділеннях  навчальних  закладів.  В  найближчі роки очікується, що заочна форма навчання трансформується в якісно нову форму – в дистанційне навчання у спеціалізованому (віртуальному) середовищі, яке створюється  на  основі  сучасних  психолого-педагогічних  та  інформаційно-комунікаційних  технологій.  Створення,  наприклад,  віртуальних  хімічних лабораторій  дозволить  як  підвищити  якість  освіти,  так  і  зробити  її  більш економною –  студенти  краще  підготуються  до  виконання  реальних лабораторних робіт, зменшиться потреба в хімічних реактивах, спеціальному устаткування і таке ін.  


Аналіз  сучасних  тенденцій  розвитку  ідей  дистанційного  навчання 

свідчить  про  доцільність  інтегрування  його  прийомів  і  технічних  засобів 

також  і  у  традиційну  очну  систему  освіти.  Наприклад,  важливість   дис-
танційного  навчання  в  організації  самостійної  роботи  студента  важко 

переоцінити, адже надання доступу до навчальних матеріалів і рекомендацій 

по  роботі  з  ними  в  зручному  місці  та  у  зручний  час (через  комп’ютер  і 

мережу  Інтернет)  дозволяє  знизити  питому  вагу  аудиторних  занять  у 

загальному  навантаженні  студентів,  звільняють  час  для  більш  активної 

самостійної  роботи, реально  забезпечують  індивідуалізацію  навчання.  


В  даному  методичному  посібнику  формулюються  основні  принципи  і рекомендації по розробці і впровадженню дистанційного навчання в МНУ. 


Поєднання  дистанційного  навчання  з  традиційним  дозволить  вже  сьогодні університету  пропонувати  тим,  хто  бажає  вчитися,  умови  для  отримання нових знань і професійних навиків  впродовж  всього  життя. 

Електроний посібник (ЕП) – основне учбове електронне видання, створене на високому науковому i методичному рівні, повністю відповідне державному освiтньому стандарту спеціальностей i  напрямів, визначуваної дидактичними  одиницями  стандарту  i  программою.  

Мета дослідження – на основі описаної технологі і проектування та створення  електронних навчальних посібників розробити  інтерактивний  електронний пiдручник  з курсу «Аналiз даних».

Об’экт дослідження –використання  електронних навчальних засобів у вищій школі.

Предмет дослідження – сучасні технологii розробки  (проектування та створення) електронних посiбників для вищої школи.

Для досягнення цілі завдання ………………….

Виходячi  iз об’єкту  i  предмету дослідження було  висунуто наступні завдання:

1. На основі аналізу наукових джерел обгрунтувати вимоги до    електронних навчальних посібників.

2. Описати технологii,  що використовуються для  розробки  електронних  навчальних посібників.

3. Розробити та обгрунтувати модель електронного  навчального посібника  з курсу «Аналiз даних».

В даний час бурхливого розвитку комп'ютерних технологій усе більш актуальною задачею є розробка і використання в навчальному процесі електронних навчальних систем, що розробляються з застосуванням гіпертекстових і мультимедійних технологій. Такі системи називаються інтерактивними навчальними Web-матеріалами та можуть використовуватися не тільки для денної, заочної та самостійної форм навчання, але і знайти широке застосування в дистанційній формі навчання.

Мета виконання  роботи полягає у проведенні досліджень та створенні інтерактивного навчального посібника з  курсу «Аналіз даних» .

Базою проведення досліджень та практичної розробки навчального посібника є  Миколаївський  Національний  Університет імені
 В. О. Сухомлинського.

Актуальність проведення дослідження обумовлена необхідністю створення сучасних навчальних посібників з метою удосконалення навчального процесу для різних форм навчання в навчальних закладах, зокрема, в МДУ та його структурних підрозділах.

Завдання роботи – створення ІЕП як універсальної методичної розробки для студентів спеціальності 7.080201 «Інформатика», яка може використовуватися при вивченні  курсу «Аналіз даних» .
Під час роботи над дослідженням був здійсненний аналіз існуючих електронних та мультимедійних розробок, які використовуються у освітній діяльності та можливості застосування сучасних інформаційних технологій при створенні інтерактивного навчального посібника. 

Електронний посібник є однією з нових інформаційних технологій, які використовують в навчальному процесі. Тому дослідження та розробка ІЕП 
дозволить удосконалити якість навчання студентів МНУ та дозволить знаходити необхідну їм інформацію серед величезної кількості інформації по найбільш популярним тематикам з багатьох навчальних тем, які вивчаються студентами-інформатиками протягом всього навчального процесу.

Робота містить вступ, 13 основних розділи, висновки, перелік використаної літератури. У 1-му розділі розглядаються основні елементи програмування, зокрема, змінні, константи, масиви та процедури; а також розглядаються основні принципи об’єктного підходу.У 2-му розділі формулюються вимоги до розробки електронних посібників та розглядаються інструментальні засоби їх створення, у 3-му розділі йде опис створеного електронного посібника з курсу «Аналіз даних».
У 4-му розділі розглядаються основні елементи програмування, зокрема, змінні, константи, масиви та процедури; а також розглядаються основні принципи об’єктного підходу.У 5-му розділі формулюються вимоги до розробки електронних посібників та розглядаються інструментальні засоби їх створення, у 6-му розділі йде опис створеного електронного посібника з курсу «Аналіз даних».

У 4-му розділі розглядаються основні елементи програмування, зокрема, змінні, константи, масиви та процедури; а також розглядаються основні принципи об’єктного підходу.У 5-му розділі формулюються вимоги до розробки електронних посібників та розглядаються інструментальні засоби їх створення, у 6-му розділі йде опис створеного електронного посібника з курсу «Аналіз даних».
Розділ 1
ЗНАЙОМСТВО З ПАКЕТОМ STATISTICA
I.1. Призначення і структура пакету
Пакет STATISTICA, на якому проводяться лабораторні роботи, призначений для статистичної обробки даних. Він дозволяє: ввести або змоделювати дані для обробки у потрібному форматі; відредагувати дані; провести всілякий статистичний аналіз даних, звернувшись до відповідних процедур пакету; графічно відображувати результати аналізу;створити звіт всього виконаного. 
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Рис. I.1. Вигляд екрану після запуску пакету
Працює пакет під Windows і запускається по кнопці Пуск приблизно такими пунктами меню, як це показано на Рис. I.1. 
 Загальний огляд пакету
    Пуск >Програми >Математика >STATISTICA >Basic Statistics_Tables 

(запуск може бути і іншим – запитайте у викладача). В результаті відкриває-
ться основне вікно пакету вигляду рисунок I.1 (внутрішнє вікно блоку про-цедур обробки Basic Statistics and Tables  можна закрити кнопкою Cancel).
Обробляє  STATISTICA завжди поточний набір даних, що знаходиться в основному вікні пакету. Оброблюваний файл має розширення .sta (на рис. I.1 це файл з ім'ям adstudy.sta, у якому знаходиться демонстраційний набір даних). Завантажується вже існуючий набір даних в основное вікно пакету по меню File звичайним для Windows способом. Про створення абсолютно нового набору даних буде сказане пізнішим (у розділі I.B).
Кнопки панелі головного меню пакету доступні, якщо лише активне вікно поточного набору даних. По своїх функціях ці кнопки перекликаються з одно-йменними із звичайних додатків Windows, але є і своя специфіка. По кнопці File здійснюється введення/виведення і друк файлів даних. Кнопка Edit служить для форматування структури нового набору даних, або її модификации у вже існую-чого набору. За допомогою кнопки View можна відрегулювати міру повноти і наочності відображення на екрані панелей інструментів основного вікна пакету, а також і текущего набору даних. У кнопці Analysis особлива роль в пакеті, і про неї ще буде сказане нижчим (при обговоренні рис. I.2). По кнопці Graphs здійснюється всіляке графічне відображення результатов з поточного набору даних. Кнопка Options служить для налаштування загальних параметрів работи пакету. Через кнопку Window виробляється регулювання кількості робочих вікон пакету, що одночасно виводяться, а також способів їх розміщення на екрані.
Кнопка Statistics
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Рис. I.2. Меню кнопки Statistics при початковому старті пакету
По кнопці Help можна отримати опис пристрою і функцій пакету як програмної системи. Меню цієї кнопки містить список тем описів, серед яких відзначимо Index (зміст), Glossary (алфавітний покажчик), Advisor (порадник) по процедурах статистичної обробки. При натисненні на закладку теми, що цікавить, розкривається вікно, в якому дано коротке пояснення. Крім того, у вікно вмонтована система пошуку і механізм гіперпосилань по головних об'єктах теми.

Багато функцій кнопок головного меню продубльовано кнопками двох панелей інструментів. Детально про призначення всіх інструментальних кнопок можна взнати, якщо натискувати кнопку. При цьому розкривається відповідне вікно з системою пошуку і механізмом гіперпосилань. Коротко про призначенні інструментальних кнопок можна взнати, якщо підводити до них,не натискуючи, курсор миші і чекати спливаючої підказки.
Обговоримо тепер призначення кнопки головного меню Analysis. При натисненні на неї розкривається меню вигляду рис. I.2. Закладки  Startup Panel і Resume Analysis цього меню служать для відновлення вікна із списком процедур блоку обробки, що мається на увазі. Спочатку (див. Рис. I.1) мається на увазі блок Basic Statistics and Tables, але потім може бути і інший блок - із закладених в пакеті STATISTICA. Вибір іншого блоку процедур здійснюється по закладці Other Statistics. У результаті розкривається вікно STATISTICA Module Switcher, в якому можна вибрати, що цікавить блок (короткий опис вибраного блоку даний справа у вікні Switcher). Серед блоків Module Switcher особливу роль має Data Management. Його призначення - це проведення базових операцій над даними: типа імпорту/експорту, злиття/ділення, сортування і тому подібне.
І, проте, при будь-якому поточному блоці у вікні Analysis по закладці Quick Basic Stats завжди можна вибрати хоч би укорочений список процедур блоку Basic Statistics and Tables. Останній блок є головним в пакеті STATISTICA, саме з цим блоком ми матимемо справу далі при виконанні лабораторних робіт. Закладки для виклику всіх його процедур від Discriptive statistics до Other significance tests представлені на рис. I.2.
Мови програмування
Разом з вже готовими процедурами обробки даних в пакеті є мови про-граммирования STATISTICA BASIC (STB) і Command Language (SCL) для створення нових засобів обробки. Мова STB служить для написання нових процедур, а мова SCL – для опису процесу пакетної обробки декількома процедурами. Попасти в редактори цих мов завжди можна з меню кнопки Analysis  по закладках STATISTICA BASIC і Command Language. У лабораторних роботах буде потрібно, перш за все, мову STB, тому її  прокоментуємо пізніше.

У вікні редактора можна створити новий, або модифікувати вже існуючий файл з програмою на мові STB. Такий файл завжди має расширення .stb (наприклад, новий файл з ім'ям NEW.STB). Набирається текст програми з клавиатури, і в допомогу йому у вікні редактора є дві панелі інструментів і лінійка меню. 
Познайомитися з призначенням інструментарію редактора можна, якщо пройтись  по кнопках курсором миші.
Пристрій власне мови STB подібно до пристрою відомої мови програмування BASIC, хоча є і статистична специфіка. Особливо це стосується вбудованих в мову STB процедур – функцій. Грунтовно ознайомитися з мовою STB можна через кнопку Help меню редактора. Швидко ж освоїти мову простіше через інструментальні кнопки Help: Syntax, Help: Examples і Function Wizard.  Запускається на виконання готова STB – програма інструментальною кнопкою Execute редактора. При цьому потрібно чітко розуміти, що програма завжди працює з поточним набором даних який відображується в основному вікні пакету (пригадай рис. I.1). Тому перш ніж зайти в редактор мови необхідно спочатку дістати доступ 
до набору даних, який передбачається обробляти  програмою.
I.3. Як створити новий набір даних
Трафарет НАБІР ДАНИХ
Набір даних  в пакеті STATISTICA – це прямокутна таблиця, стовпцям якої відповідають  оброблювані змінні (Variables), а рядкам відповідають спостереження (Cases) значень змінних. Для створення нового набору даних потрібно, перш за все, завести файл з трафаретом таблиці потрібних розмірів.
Зробити це можна так (див. рис. I.3). По меню File >New Data… через діалогове вікно, що розкрилося, потрібно завести новий файл з розширенням .sta. На рис. I.3 це файл з ім'ям Boston2.STA, проте ім'я файлу краще все-таки давати змістовніше – залежно від теми лабораторної роботи. Більш того, в рядку для заголовка можна дати коментар до вмісту набору даних (для входу в рядок заголовка вистачає двічі кликнути на ній лівою кнопкою миші).

В результаті відкриття нового файлу у вікні пакету з'являється (як на рис. I.3) початковий трафарет створюваного набору даних з вихідними роз-мірами в 10 змінних на 10 спостережень. Реальна потрібна кількість змінних [image: image3.png][Data analyzed by Lim, Loh, and Shih (1997)
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Рис. I.3. Трафарет нового набору даних
і спостережень виставляється після цього в трафарету по меню інструменталь
них кнопок Vars  і Cases. На рис. I.4, наприклад, показано, як по меню Vars >Delete… і Cases >Add… зменшити число змінних у вихідному трафареті до 3-х і збільшити число спостережень до 30-ти.
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Рис. I.4. Модифікація розмірів трафарету
Як спостереженням, так і змінним в трафареті створюваного набору даних можна дати змістовні назви. Причому для спостережень це має сенс зробити лише тоді, коли їм відповідають єдині об'єкти для всіх змінних (наприклад, якщо спостереження відповідають студентам, то як імена є сенс узяти прізвища студентів). В будь-якому разі спостереженням в трафареті даються номери (пригадаєте рис. I.3). А задати їм імена можна по меню Cases >Names.... При цьому перемикатися між номерами і назвами спостережень можна за допомогою інструментальної кнопки (Display Case Names on/off).
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Рис. I.5. Завдання специфікацій змінних
Що стосується імен змінних, то їх краще завжди давати змістовними (а не абстрактними VAR1, VAR2 і так далі – як на рис. I.4). Окрім імені (Name) для кожної змінної треба вказати так званий код пропущеного значення (MD Code). За умовчанням цей код є “–9999”, і він визначає в пам'яті для процедур обробки пакету, що, насправді, на його місці (у визначеній клітці трафарету) реального значення немає. А зображається пропущене значення на екрані в наборі даних пропуском. З обов'язкових атрибутів змінної треба вказати тип і формат її значень. Тип визначає, чи буде змінна числовою, текстовою, датою, часом і інш., а формат (Format) описує розміри значень змінної. Значенням змінної можна також дати розгорнутий змістовний коментар (Long Name).
Названі дії з визначення змінних можуть бути виконані з основного вік-на з трафаретом НАБІР ДАНИХ по меню Vars >All Specs. В результаті з'являється вікно (як на рис. I.5) із списком встановлених за умовчанням атрибутів змінних, які можна поправити і доповнити з клавиатури. При цьому особливо ретельно потрібно визначити формат кожної змінної. За умовчанням  він числовий з розмірами “8.3” (тобто з фіксованою крапкою, де під всі значущі цифри знак числа і десяткову крапку відведено 8 символів, 3 з яких призначені для дробової части). Змінити і деталізувати формат окремої змінної можна в діалогово-му вікні, яке розкривається, якщо двічі кликнути лівою кнопкою миші на потрібній змінній в трафареті. Це же вікно розкривається і по меню Vars >Current Specs... Швидко поглянути таблицю специфікацій всіх змінних набору даних можна, натискує інструментальну кнопку (Specs of All Variables (Table)) – див. рис. I.4.
1.1 Завдання значень змінним
Визначившись з трафаретом створюваного набору даних, тепер потрібно задати власне значения змінним в спостереженнях. Спочатку в кожній клітці трафарету поміщене пропущене значення, про яке говорилося вище. Змінити його на змістовне значення можна декількома  засобами: імпортувавши із зовнішнього файлу, задавши з клавіатури, обчисливши  програмно. У лабора-торних  роботах  використовуватимуться два останні засоби.
Для введення з клавіатури потрібно зробити активним вікно з трафаре-том, клавішами управління курсором виділити потрібну змінну і спостережен-ня, набрати необхідне значення у виділеній клітці трафарету, натискувати клавішу Enter для збереження значення, перейти до наступної клітки трафаре-та і так далі. При цьому для введення значень, що повторюються, можна скори-статися операціями копіювання/вставки через буфер за допомогою відповідних інструментальних кнопок основного вікна.
Якщо при введенні виникла необхідність швидко підправити розміри форматів під значення змінних, то це також можна зробити по відповідних інструмента-льних кнопках – освоюйте вікна рис. I.4.
Для введення в створюваний набір даних значень змінним за рахунок їх обчислення можна йти двома шляхами. При нескладних обчисленнях можна скористатися простим редактором формул, який запускається по кнопці Functions з діалогового вікна змінної (останнє вікно відкривається, якщо двічі кликнути лівою кнопкою миші на потрібній змінній в трафареті). При склад-них обчисленнях краще звернутися до програми на мові STB, задаючи значення потрібним змінним оператором привласнення.
І остаточно, що потрібно зробити з новим набором даних, – це зберегти файл з даними в своїй особистій папці по меню File >Save As... основного вікна.
Розділ II
Вибірка і її наочне відображення
II.1. Основні поняття
У математичній статистиці  замість випадкової величини  прийнято говорити про генеральну сукупность , як про спектр значень X, що має  випад-кова величина. І замість розподілу випадкової величини міркують про розподіл генеральної сукупності в інтегральній або диференціальній формі. Під інтегральною формою розуміється функція розподілу F(x), а під диференціаль-ною формою мається на увазі щільність розподілу f(x) для безперервної гене-ральної сукупності, або ряд розподілу f(x) для дискретної генеральної сукупності.
У статистиці про розподіл генеральної сукупності завжди що-небудь не відоме, і метою статистичного аналізу якраз є відновлення бракуючої інфор-мації. При цьому всі статистичні виводи робляться по вибірці  Xn = 
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спостережень  x  з генеральної сукупності, де n називається об'ємом  вибірки. Як правило, вибірка мається на увазі звичайною, тобто  є сукупністю стохас-тично незалежних і однаково розподілених згідно із законом генеральної сукупності  спостережень.
Шкали вимірів
На форму опису вибірки і способи її обробки впливає шкала вимірів, в якій проведені спостереження. На практиці в математичній статистиці мають справу з трьома видами шкал. У шкалі номіналів між  спостереженнями мають сенс лише порівняння типа «збігається ( = )» – «не збігається ( ? )» /наприклад, при киданні монети вибірка складається з двох номіналів: c1 = «орел (0)» і c2 = «решка (1) »/. От таких даних зручніше перейти до групованої вибірки:
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у якій перераховуються кількості  m, що зустрілися у вихідній вибірці  k до номіналів c, причому 
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У шкалі порядків між  спостереженнями  вибірки  мають  сенс  лише  порівняння  типа «гірші ( < )» – «краще ( > )» /для прикладу, такі різного роду експертні оценки/. Дані в шкалі порядків завжди можна упорядкувати. Спостереження вихідної вибірки Xn, розташовані в порядку зростання вели-чини переваги, називаються в математичній статистиці  варіаційним рядом і позначаються як:
x(1) < x(2) < ··· < x(i) ··· < x(n) .  

               (II.2)
Члени x(i) варіаційного ряду називаються порядковими статистиками, а їх номери i називаються рангами. Порядкова статистика першого рангу x(i) називається ще молодшою, а порядкова статистикка n -го рангу x(п) називається ще старшою.
Часто самі величини порядкових даних не мають особливого сенсу, а важливі лише співвідношення між ними (наприклад – це деякі бали). У такій ситуації від вихідної  вибірки  і  її вариационного ряду (II.2) можна перейти до рангового вектора з компонентами:
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де кожне  ri  – ранг i -го спостереження вихідної вибірки у варіаційному ряду.
Найчастіше в математичній статистиці  мають справу із звичайною шкалою вимірів, коли про спостереження вибірки є сенс говорити, на скільки, і в скільки одне більше іншого. Такі виміри інколи ще називают шкалою інтервалів і відношень. Це числові дані, над якими допустимий будь-які операції алгебри. Проте, і в цій ситуації в статистичних процедурах буває зручно і вигідно використовувати і варіаційний ряд, і ранговий вектор від вихідної вибірки. Більш того, інколи дані з безперервної навмисно огрублю-ють до вигляду групованої вибірки (II.1) шляхом розбиття генеральної сукупності  на класи. На таке огрублення доводиться  йти з міркувань прос-тоти збору і відображення даних, проте воно веде до втрати деякої інформації про безперервну генеральну сукупность.
Емпірична функція розподілу
Для графічного відображення вибіркових даних на практиці використо-вують два способи: будують або емпіричну функцію розподілу, або гістограму. Перша оцінює собою інтегральну форму розподілу генеральної сукупності, а друга - диференціальну. Причому функцію розподілу зазвичай використовують на даних з безперервної генеральної сукупності, а гістограму використовують на даних у вигляді групованої вибірки з генеральної сукупності будь-якого типа.
Емпірична функція розподілу будується таким чином (див. рис. II.1). От вихідної вибірки переходять до варіаційного ряду, а потім зображають  графік функції, що має формулу:
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де
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 – функція одиничного стрибка Хевісайда. По вигляду  функція розподілу – це як би функція розподілу такої дискретної випадкової величини, спектральними значеннями якої є порядкові статистики x(r) , r =1,2,…, n  вибірки  і  всі вони настають з однаковою вірогідністю, рівною 1/n.  Інакше кажучи, функція розподілу  має вигляд ступінчастої функції, яка наростає від 0 до 1 скачками величини 1/n  в точках порядкових статистик:
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Рис. II.1. Теоретичний графік  функції розподілу
Функція розподілу є випадковою функцією, яка стохастично сходиться [3,7] майже напевно до функції розподілу генеральної сукупності (тобто до того розподілу, якому реально підкоряються дані вибірки):
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(II.5)
Цей факт в терії  ймовірності  і математичній  статистиці  називається лемою Глівенко. На рис. II.2  для прикладу на модельній вибірці 
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Рис. II.2. Графік функції розподілу на тлі дійсної функції розподілу
 генеральної сукупності 
об'ємом в 100 спостережень показаний графік функції розподілу (синя  лінія) разом з графіком дійсної функції розподілу генеральної сукупності (червона лінія), що і ілюструє факт збіжності.

Гістограми
Гістограма на вибірці з дискретної генеральної сукупності  будується досить просто. Вихідні дані, що мають номінальний характер, редукуються в груповану вибірку типа (II.1). Потім для кожного номінала, що зустрівся, визначається оцінка його вірогідності у вигляді відносної частоти, тобто
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Через відомий факт стохастичної збіжності частоти до вірогідності :
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            (II.7)
формула (II.6) дає оцінку по вибірці невідомого ряду розподілу дискретної генеральної сукупності. Графічно зазвичай оцінку ряду (II.6) відображують у вигляді стовпчиків з центрами на номіналах і висоти, пропорційної  частоті номінала.
Гістограма на вибірці з безперервної генеральної сукупності  влаштована дещо складніше. Вихідна вибірка навмисно огрублюється до групованої за рахунок ділення генеральної сукупності  на відповідне число k ≥ 2 класів. Зазвичай класи угрупування задаються в межах вибіркового розмаху: від молодшої x(1) до старшої x(n)  порядкових  статистик /згадайте (II.2)/; і ці  класи  представляють  собою  суміжні відрізки
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довжини  Δaj = aj – a j-1,  причому  
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 . Потім підраховуються кількості   спостережень, що попали в кожен клас. На практиці кількість класів і їх розміри підбираються також з обліком, аби в кожному було не менше п'яти спостережень.
Після цього змальовують графік функції, що має формулу:
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де E(.) – функція Хевісайда. По вигляду (П.2) є фігурою з k суміжних стовп-чиків, з підставами на класах угрупування. Причому висота кожного стовп-чика, пропорційна частоті спостережень в його класі і обернено пропорційна довжині класу (при цьому площа стовпчика є пропорційна частоті). Саме цю фігуру і називають гістограмою для вибірки з безперервною генеральною су-купністю.
Через факт стохастичної збіжності:
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(за умови, що максимальна з довжин класів  bn → 0 при  n→ ∞, але не дуже швидко: отже n· bn → ∞ ) формула (II.8) дає оцінку по вибірці невідомої щільності розподілу безперервної генеральної сукупності.  Часто класи визначають однакової довжини Δa = (aп – a1)/k. При цьому умови збіжності в (II.9) будуть виконані, якщо число класів вибирати, наприклад, по емпіричній формулі:
 





k(n)=[1+3.2*lgn],         


(II.10)
де [ z ] – означає закруглене ціле від  z .
II.2. Перше лабораторне завдання
Завести в свою папку реальні дані під ім'ям Real.sta (звідки узяти файл з цими даним - запитаєте у викладача). Структура реальних даних має бути такою (переконатися по таблиці специфікацій змінних): № групи, ідентифікатор студента, ріст в см, вагу в кг, колір очей ( 0 –темні, 1 – світлі ).
Змоделювати за допомогою датчиків випадкових чисел з мови  STB пакету три вибірки об'єму n = 50 спостережень з генеральних совокупностей з розподілами: стандартним нормальним з математичним сподіванням  m = 0 і середнім квадратичним відхиленням σ = 1, рівномірним на відрізку [0,10] пуассоновским з математичним сподіванням  m = 1. Записати в папку модельні дані  під ім'ям, наприклад, Model_1.sta.
Побудувати засобами графіки пакету гістограми модельних даних на фо-ні  кривих розподілів, що підганяються. Проінтерпретувати гістограми як оці-нки диференціальної форми розподілів відповідних вибіркам генеральних су- куп ностей.
II.3. Зауваження по використанню пакету
Для здобуття модельних даних слід написати програму на мові STB, в якій потрібно скористатися датчиками випадкових чисел у вигляді вбудова-
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Рис.II.3. Організація зразкового модельного Набору даних
них функцій: Normal(x), Uniform (x) або Rnd (x), Poisson (x). Дізнатися про призначення і використання цих функцій (Random number generators) можна через Help:Syntax мови (пригадаєте рис.I.3) по гіперпосиланню Math&Trig розділу Categories. Як приклад того, як може бути організований модельний набір даних, - поглянете на рис.II.3.
Побудова гістограм
Для побудови гістограм змодельованих даних можна скористатися загальною графікою пакету, доступ до якої здійснюється по кнопці Graphs головного меню (пригадаєте рис. I.1). Якщо пройти за пунктами меню Graphs > Stats 2D Graphs >Histograms., то розкриється діалогове вікно вигляду рис. II.5:
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Рис. II.4. Вікно для побудови гістограм вибірки
Перш за все, в цьому вікні слід визначитися з ім'ям змінної (вибірки), для якої будуватиметься гістограма. Для цього потрібно кликнути зліва вверху вікна по клавіші Variables: і серед списку змінних , що з'явився, вибрати потрібну. Результат вибору можна відстежити у полі Vars:.
Потім в полі Graph Type: слід вибрати графічного типа гістограми – хай буде звичайний за умовчанням Regular.
Далі в полі CATEGORIES (класи) потрібно визначитися з типом класів угрупування. Якщо дані дискретні (наприклад, як в пуассонівскій вибірці), то кнопкою [image: image24.png]


 краще задати режим Integer Mode. При цьому гістограма буде оцінкою, подібною (II.6), де классами служитимуть номінали, що зустрілися у вибірці. Якщо дані безперервні (наприклад, як в нормальной або рівномірної вибірки), то кнопкою [image: image25.png]


 слід вибрати режим Categories:. При «пташці» [image: image26.png]


 в статусу Auto це означає, що дані будуть згруповані по класах однакової довжини в межах вибіркового розмаху, а гістограма буде оцінкою, подібною (II.8). Причому число класів тут потрібно розрахувати як в (II.10) і вказати у відповідному віконці з цифрами. В принципі, як число, так і кордони класів в гістограми можна задати і будь-якими. Для останнього слід використовувати клавішу Boundaries.
Нарешті в полі Fit Type: по лінійці прокрутки можна вибрати вигляд очікуваною кривої, яка  підганяється  до графіка гістограми. Наприклад, для нормальної вибірки логічно вибрати гауссоїду Normal; а для пуассоновскої вибірки логічно вказати Poisson; але для рівномірної вибірки слідує задати Off – оскільки форма щільності розподілу тут очевидна і вона не відображується.
Для побудови гістограми треба  клацнути по клавіші OK в правому верхньому кутку вікна (рис. II.4).
II.4. Контрольні питання
1. Сформулюйте, як Ви зрозуміли лабораторне завдання.
2. Що таке генеральна сукупність і вибірка з неї?
3. Що таке групована вибірка, при якій шкалі вимірів вона без втрат замінює собою вихідні дані?
4. Що таке варіаційний ряд від вихідної вибірки, як називаються його члени і їх номери?
5. Що таке ранговий вектор, при якій шкалі вимірів він без втрат замінює собою вихідні дані?
6. Як влаштована емпірична функція розподілу (ЕФУНКЦІЯ РОЗПОДІЛУ),что вона оцінює собою по вибірці?
7. Як влаштована гістограма при дискретних даних, що вона оцінює собою по вибірці. Коли таку гістограму можна будувати так, як це реалізовано в пакеті?
8. Як влаштована гістограма при безперервних даних, що вона оцінює собою по вибірці. Коли таку гістограму можна будувати так, як це реалізовано в пакеті?
Розділ III
Описові статистики вибірки
III.1. Вибіркові моменти і квантилі
Під описовими статистиками (descriptive statistics) розуміються оцінки числових характеристик розподілу генеральної сукупності , побудовані по простій вибірці (sample)[image: image27.png]


  і її варіаційному ряду [image: image28.png]{"(O }:‘:l



.  До описових статистик відносяться: вибіркові моменти і квантилі; а через них вибіркові показники положення, розсіяння і форми.
Вибіркові  моменти  порядку  k =1, 2,... (спроможні при існуванні теоретичних моментів в розподілу генеральної сукупності ):
початкові 
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(III.1)
центральні     
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          (III.2)
Вибіркові квантилі рівня γ, 0 < γ <1 (спроможні при існуванні теоретичних квантилей в розподілу генеральної сукупності):
нижній
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, де ранг      [image: image32.png]




        (III.3)

[z]H – означає нижне ціле від z;



















верхній
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, де ранг [image: image34.png]=[(n+DA-1PF






(III.4)

[z]В – означає верхнє ціле від z;

Показники положення
Вибіркове середнє (mean): 
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(III.5)
Вибірковий центр симетрії:
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(III.6)
де x(1) – в пакеті minimum, а x(п) – в пакеті maximum.
Вибіркова медіана:
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    (III.7)
Показники розсіювання

Вибіркова дисперсія (variance):[image: image38.png]S=ay=/ou(12)/ =




 (III.8)


Вибіркове СКО (standart deviation):
[image: image39.png]= (g2
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    (III.9)
По йому обчислюється оціночне СКО для вибіркового середнього (III.5) як випадкової величини ( в пакеті називається standart error):
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            (III.10)
Вибірковий розмах (range):
[image: image41.png]=x
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  (III.11)
Вибіркова міжквартильна широта (quartile range): 
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(III.12)
де  xKB(¼) – в пакеті upper quartile, а xKB(¼) – в пакеті lower quartile.

Показники форми

Вибіркова асиметрія (skeweness):
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  (III.13)
При нормальності даних оціночне СКО цього показника дорівнює [image: image44.png]


, що в пакеті називається  standart errror of skewness.

Вибірковий ексцес (kurtosis):  [image: image45.png]







  (III.14)
При нормальності даних оціночне СКО цього показника дорівнює [image: image46.png]


, що в пакеті називається  standart errror of  kurtosis.

III.2. Друге лабораторне завдання
Змоделювати (подібно до теми II) за допомогою датчиків випадкових чисел з мови STB пакету дві вибірки об'єму n =1000 спостережень із стандарт-ного нормального і рівномірного на [-3,3] розподілів. Записати до себе в папку модельні дані під ім'ям, наприклад, Model_2.sta.
Побудувати засобами пакету таблицю основних описових статистик змодельованих вибірок. Проаналізувати дані з таблиці як оцінки відповідних параметрів генеральної сукупності.
III.3. Зауваження по використанню пакету
Для побудови таблиці описових статистик слідує при активному вікні з модельними даними запустити процедуру Descriptive statistics. Зробити це можна або з блоку процедур Basic Statistics and Tables – як на рис. I.1, або по меню кнопки Analysis – як на рис. I.2. В результаті розкриється діалогове вікно вигляду рис. III.1:
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Рис. III.1. Вікно процедури Descriptive statistics
Спочатку в цьому вікні слід визначитися з іменами змінних (вибірок), для яких будуть обчислюватися описові статистики. Для цього потрібно клик-
нути зліва вверху вікна по клавіші Variables: і серед списку змінних НАБІР ДАНИХ, що з'явився, вибрати потрібні (у нас в завданні змінних дві, і обоє їх треба виділити). Результат вибору можна відстежити праворуч від клавіші Variables.
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Рис. III.2. Список статистик для відображення в таблиці
Процедура Descriptive statistics багатофункціональна. Ми ще не раз звернемося до неї в інших завданнях. При побудові саме таблиці описових статистик у неї задіюється поле Statistics справа вверху вікна (див. рисунок 
III.1). У цьому полі тепер треба кликнути по клавіші More statistics, після чого випаде вікно (див. нижче рис. III.2) з пропонованим списком статистик, які можна відображувати в таблиці. У останньому вікні слід кликнути по клавіші All, аби відображувалися всі прокоментовані в розділі III.1 оцінки.

Нарешті можно побудувати таблицу описових статистик, клацнувши по клавіші OK в правом верхньому куті вікна процедури (див. рис. III.1).
III.3. Контрольні питання
1. Сформулюйте, як Ви зрозуміли лабораторне завдання?
2. Перерахувати, що відповідає рядкам, і що відповідає стовпцям таблиці описових статистик.
3. Які дійсні значення оцінюваних параметрів і наскільки вдалими (на Ваш погляд) вийшли значення оцінок?
4. Як поводяться в асимптотиці представлені в таблиці статистики (сказати про спроможність, несмещенности і ефективності)?
5. Спираючись на правило «три сигма» можно сказати, чи правдоподібними вийшли на нормальних даних значення вибіркового скьюниса і вибіркового куртосиса?
Розділ 2
РЕГРЕСІЙНИЙ АНАЛІЗ

Регрессио́нный (линейный) анализ — статистический метод исследования влияния одной или нескольких независимых переменных [image: image49.png]


на зависимую переменную [image: image50.png]


. Независимые переменные иначе называют регрессорами или предикторами, а зависимые переменные — критериальными. Терминология зависимых и независимых переменных отражает лишь математическую зависимость переменных (см. Ложная корреляция), а не причинно-следственные отношения.

2.1. Цели регрессионного анализа
1. Определение степени детерминированности вариации критериальной (зависимой) переменной предикторами (независимыми переменными)

2. Предсказание значения зависимой переменной с помощью независимой
3. Определение вклада отдельных независимых переменных в вариацию зависимой

Регрессионный анализ нельзя использовать для определения наличия связи между переменными, поскольку наличие такой связи и есть предпосылка для применения анализа.

 2.2. Математическое определение регрессии

Строго регрессионную зависимость можно определить следующим образом. Пусть [image: image51.png]


 — случайные величины с заданным совместным распределением вероятностей. Если для каждого набора значений [image: image52.png]


определено условное математическое ожидание
[image: image53.png]


(уравнение регрессии в общем виде),

то функция [image: image54.png]


называется регрессией величины [image: image55.png]


по величинам [image: image56.png]


, а её график — линией регрессии [image: image57.png]


по [image: image58.png]


, или уравнением регрессии.

Зависимость [image: image59.png]


от [image: image60.png]


проявляется в изменении средних значений [image: image61.png]


при изменении [image: image62.png]


. Хотя при каждом фиксированном наборе значений [image: image63.png]


величина [image: image64.png]


остаётся случайной величиной с определённым рассеянием.

Для выяснения вопроса, насколько точно регрессионный анализ оценивает изменение [image: image65.png]


при изменении [image: image66.png]


, используется средняя величина дисперсии [image: image67.png]


при разных наборах значений [image: image68.png]


(фактически речь идет о мере рассеяния зависимой переменной вокруг линии регрессии).

2.3. Метод наименьших квадратов (расчёт коэффициентов)

На практике линия регрессии чаще всего ищется в виде линейной функции [image: image69.png]+ 01X+ 0o Xo+ ... + DA




(линейная регрессия), наилучшим образом приближающей искомую кривую. Делается это с помощью метода наименьших квадратов, когда минимизируется сумма квадратов отклонений реально наблюдаемых [image: image70.png]


от их оценок [image: image71.png]


(имеются в виду оценки с помощью прямой линии, претендующей на то, чтобы представлять искомую регрессионную зависимость):

[image: image72.png]2
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([image: image73.png]


 — объём выборки). Этот подход основан на том известном факте, что фигурирующая в приведённом выражении сумма принимает минимальное значение именно для того случая, когда [image: image74.png]


.

Для решения задачи регрессионного анализа методом наименьших квадратов вводится понятие  функции невязки:
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Условие минимума функции невязки:
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Полученная система является системой [image: image77.png]N +1



линейных уравнений с [image: image78.png]N +1



неизвестными [image: image79.png]



Если представить свободные члены левой части уравнений матрицей




а коэффициенты при неизвестных в правой части — матрицей
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то получаем матричное уравнение: [image: image81.png]


, которое легко решается методом Гаусса. Полученная матрица будет матрицей, содержащей коэффициенты уравнения линии регрессии:

[image: image82.png]



Для получения наилучших оценок необходимо выполнение предпосылок МНК (условий Гаусса−Маркова). В англоязычной литературе такие оценки называются BLUE (Best Linear Unbiased Estimators) − наилучшие линейные несмещенные оценки.

 2.4. Интерпретация параметров регрессии

Параметры [image: image83.png]


являются частными коэффициентами корреляции; [image: image84.png](b;)°



интерпретируется как доля дисперсии Y, объяснённая [image: image85.png]


, при закреплении влияния остальных предикторов, то есть измеряет индивидуальный вклад [image: image86.png]


в объяснение Y. В случае коррелирующих предикторов возникает проблема неопределённости в оценках, которые становятся зависимыми от порядка включения предикторов в модель. В таких случаях необходимо применение методов анализа корреляционного и пошагового регрессионного анализа.


Говоря о нелинейных моделях регрессионного анализа, важно обращать внимание на то, идет ли речь о нелинейности по независимым переменным (с формальной точки зрения легко сводящейся к линейной регрессии), или о нелинейности по оцениваемым параметрам (вызывающей серьёзные вычислительные трудности). При нелинейности первого вида с содержательной точки зрения важно выделять появление в модели членов вида [image: image87.png]A1 X9



, [image: image88.png]A1 XoXg



, свидетельствующее о наличии взаимодействий между признаками [image: image89.png]


, [image: image90.png]


 и т. д. 
Розділ 3
ОДНОФАКТОРНИЙ ДИСПЕРСІЙНИЙ АНАЛІЗ
3.1.   Однофакторный дисперсионный анализ
Задачей дисперсионного анализа является изучение влияния одного или нескольких факторов на рассматриваемый признак.
Однофакторный дисперсионный анализ используется в тех случаях, когда есть в распоряжении три или более независимые выборки, полученные из одной генеральной совокупности путем изменения какого-либо независимого фактора, для которого по каким-либо причинам нет количественных измерений.

Для этих выборок предполагают, что они имеют разные выборочные средние и  одинаковые выборочные дисперсии. Поэтому необходимо ответить на вопрос, оказал ли этот фактор существенное влияние на разброс выборочных средних или разброс является следствием случайностей, вызванных небольшими объемами выборок. Другими словами если выборки принадлежат одной и той же генеральной совокупности, то разброс данных между выборками (между группами) должен быть не больше, чем разброс данных внутри этих выборок (внутри групп).
Пусть [image: image91.png]Xik



 – i – элемент  ( [image: image92.png]in,



)  [image: image93.png]


-выборки ( [image: image94.png]


), где m – число выборок, nk – число данных в [image: image95.png]


-выборке. Тогда [image: image96.png]


 – выборочное среднее [image: image97.png]


-выборки определяется по формуле

[image: image98.png]1z
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.


Общее среднее вычисляется по формуле

  

[image: image99.png]


 , где  [image: image100.png]n=2n-
P=1



 


Основное тождество дисперсионного анализа имеет следующий вид:

[image: image101.png]Q=0+,



,

где Q1 – сумма квадратов отклонений выборочных средних [image: image102.png]


 от общего среднего [image: image103.png]=1



 (сумма квадратов отклонений между группами); Q2 – сумма квадратов отклонений наблюдаемых значений [image: image104.png]Xik



 от выборочной средней [image: image105.png]


 (сумма квадратов отклонений внутри групп); Q – общая сумма квадратов отклонений наблюдаемых значений [image: image106.png]Xik



от общего среднего [image: image107.png]


.


Расчет этих сумм квадратов отклонений осуществляется по следующим формулам:
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  В качестве критерия необходимо воспользоваться критерием Фишера:

[image: image111.png]o QoD
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.

Если расчетное значение критерия Фишера будет меньше, чем табличное значение [image: image112.png]


 – нет оснований считать, что независимый фактор оказывает влияние на разброс средних значений, в противном случае, независимый фактор оказывает существенное влияние на разброс средних значений (λ– уровень  значимости, уровень риска, обычно для экономических задач λ=0,05).

Недостаток однофакторного анализа: невозможно выделить те выборки, которые отличаются от других. Для этой цели необходимо использовать метод Шеффе или проводить парные сравнения выборок.

         Пример 3.1. Три группы продавцов продавали штучный товар, расфасо-ванный в различные упаковки. После окончания срока распродажи был произведен тестовый контроль над случайно отобранными продавцами из каждой группы. Были получены следующие результаты (табл. 3.1).

  Т а б л и ц а 3.1

	Номер

группы
	Число продаж, которые сделали продавцы, [image: image113.png]Xik




	Общее

количество

продаж
	Количество продавцов, nk 

	1
	1 3 2 1 0 2 1 
	10
	7

	2
	2 3 2 1 4 -  -
	12
	5

	3
	4 5 3 -  - -  -
	12
	3


  Если число выборок m=3, число продаж во всех выборках n=15, то:
  [image: image114.png]¥, =10/7=1428 ;
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Если [image: image115.png]m e
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,

тогда

Q=104–15·2,226 2=26,93 , 
Q1=91,074–15·2,226 2=14,01, 
Q2=Q–Q1=26,93–14,01=12,92 . 
Вычислим критерий Фишера
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Сравнивая это значение с табличным F > F0,05;2;12 =3,885 (приложение 1), делаем вывод, что упаковка (особенно красочная!) влияет 
на количество распродаж.
3.2.  Проверка результатов контрольного примера в ANOVA/MANOVA
Рассмотрим процедуру решения рассмотренной задачи методом дисперсионного анализа в системе STATISTICA.
       Запустите пакет STATISTICA.

       Появится диалоговое окно Statistica Module Switcher (рис.3.1).
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Рис. 3.1 
       Выделите модуль ANOVA/MANOVA и нажать кнопку Switch To.

       Откроется окно GENERAL ANOVA/MANOVA. Если кто-то работал до Вас с этим пакетом, появятся исходные данные предыдущей работы. В любом случае закройте все окна и начните работу сначала.  Дайте команду File/New Data. Появится электронная таблица Data: new.sta для ввода исходных данных и их преобразования, размерностью 10 столбцов (Vars – переменных) и 10 строк (Cases – случаи).

       Введите исходные данные для переменных в столбцы VAR1 и VAR2 в следующем виде (придется добавить 5 Cases) (рис. 3.2) или воспользоваться файлом  DATA3.
       Нажимая кнопку Vars/Cases удалите лишние переменные from VAR3  to VAR10.
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Рис. 3.2 
       Щелкая правой клавишей по столбцам VAR1 и VAR2, выберите контекстное меню, выделите пункт Variable Specs… и поменяйте имена переменных, если в этом есть необходимость.

       File/Save As – сохраните полученный файл в нужном директории с именем data1.sta.

       Выполните команду Analysis/Resume Analysis. Появится меню General ANOVA/MANOVA (рис. 3.3). 
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Рис. 3.3 
       Нажмите кнопку Variables и определите независимую (VAR1) и зависимую (VAR2)  переменные. После определения переменных вы вернетесь в меню General ANOVA/MANOVA. Нажмите OK. Появится панель ANOVA Results (рис. 3.4).
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Рис. 3.4 
     Для решения данной задачи достаточно нажать кнопку All effects и на экране появятся результаты общего дисперсионного анализа (рис. 3.5). Если эти результаты выделены красным цветом – фактор оказывает существенное влияние, что мы и наблюдаем на экране Более точный вывод можно сделать, применив критерий Фишера.
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Рис. 3.5 
Глава 4
МНОГОФАКТОРНЫЙ ДИСПЕРСИОННЫЙ АНАЛИЗ
4.1.   Многоднофакторный дисперсионный анализ
Пример 3.2. Четыре группы продавцов продавали штучный товар, каждая группа была подготовлена по определенной методике (фактор А=1,2,3,4). Товар рекламировался по телевидению, в газете и по радио (фактор B=1,2,3). Кроме того, он был расфасован в различные упаковки (фактор С=1,2,3).  Эксперимент повторялся дважды (R=1,2 играет роль случайного фактора). После окончания двух сроков распродажи были получены следующие результаты по количеству продаж: (табл. 3.1).
                                                                                                           Т а б л и ц а 3.1

	Повтор 
  
	B 1 
	B 2 
	B 3 

	
	A 1 
	A 2 
	A 3 
	A 4 
	A 1 
	A 2 
	A 3 
	A 4 
	A 1 
	A 2 
	A 3 
	A 4 

	R 1 
	C 1 
	3 
	10 
	9 
	8 
	24 
	8 
	9 
	3 
	2 
	8 
	9 
	8 

	R 1 
	C 2 
	4 
	12 
	3 
	9 
	22 
	7 
	16 
	2 
	2 
	2 
	7 
	2 

	R 1 
	C 3 
	5 
	10 
	5 
	8 
	23 
	9 
	17 
	3 
	2 
	8 
	6 
	3 

	R 2 
	C 1 
	2 
	14 
	9 
	13 
	29 
	16 
	11 
	3 
	2 
	7 
	5 
	3 

	R 2 
	C 2 
	7 
	11 
	5 
	8 
	28 
	18 
	10 
	6 
	6 
	6 
	5 
	9 

	R 2 
	C 3 
	9 
	10 
	27 
	8 
	28 
	16 
	11 
	7 
	8 
	9 
	8 
	15 


  

Дайте команду File/New Data. Введите исходные данные, фрагмент таблицы с исходными данными приведен на рис. 3.6 или воспользуйтесь файлом DATA3.
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Рис. 3.6 
       Выполните команду Analysis/Resume Analysis. Появится окно General ANOVA/MANOVA (рис. 3.7). 
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Рис. 3.7
     Нажмите кнопку Variables и определите переменные, как показано на рис. 3.8, и нажмите OK.
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Рис. 3.8 
После определения переменных вы вернетесь в меню General ANOVA/MANOVA.  Нажмите Random factors. Определите случайный фактор, как показано на рис. 3.9, и нажмите OK.
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Рис. 3.9 
         В окне General ANOVA/MANOVA нажмите OK. Появится панель ANOVA Results (рис. 3.10). Для решения данной задачи достаточно нажать кнопку All effects, на экране появятся результаты общего дисперсионного анализа (рис. 3.11). Если эти результаты выделены красным цветом – фактор оказывает существенное влияние. Более строго, анализируя критерий Фишера или значение р-level, можно сказать, что на количество продаж существенное влияние оказывают факторы A (методика обучения), B (реклама) и AB (их совместное действие).
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Рис. 3.10 
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Рис. 3.11 
4.2.        Индивидуальные задания


Необходимо выполнить следующее типовое задание.

Пример 3.3. Определить, влияют ли возраст и стаж работы конкретных специалистов на среднюю производительность труда. В табл. 3.2 приводятся результаты. Строка «Свыше 15 лет» заполняется студентом самостоятельно.

                                                                                                      Т а б л и ц а 3.2

	Стаж работы 
	Возраст 

	
	От 25 – 35 лет 
	От 35 – 45 лет 
	От 45 – 55 лет 

	От 1 до 4 лет 
	19 20 20 20 22 
	19 20 20 23 25 
	18 19 20 21 23 

	От 4до 7 лет 
	30 31 32 32 34 
	20 29 30 31 31 
	19 25 25 26 26 

	От 7 до 10 лет 
	35 35 39 40 41 
	36 40 41 42 45 
	24 24 24 25 25 

	От 10 до 15 лет 
	40 40 41 41 42 
	28 31 35 36 40 
	20 24 25 31 32 

	Свыше 15 лет 
	  
	  
	  


 
Глава 7
 КОРРЕЛЯЦИОННЫЙ АНАЛИЗ

7.1. Матрица даннях

Многие объекты исследования характеризуются множеством параметров, и по результатам  наблюдения за их  функционированием формируются много-мерные совокупности (матрицы)  ЭД [2, 3, 4]

[image: image129.png]


                                (7.1) 


Строки такой матрицы соответствуют результатам регистрации всех наблюдаемых параметров объекта в одном эксперименте, а столбцы содержат результаты наблюдений за одним параметром (фактором, вариантой) во всех экспериментах. Обозначим количество параметров через т (т>1), а количество наблюдений – через п. 


В матрице элемент хij соответствует значению j-й варианты в i-м наблюдении. Матрица, вообще говоря, может содержать пустые значения некоторых элементов, например, из-за пропусков в регистрации значений параметров. В многомерном анализе желательно устранить пропущенные значения. Для этого существуют специальные приемы, в частности, вычеркивание соответствующих строк матрицы или занесение средних значений вместо отсутствующих. В дальнейшем будем считать, что матрица не содержит пустых элементов, а параметры объекта характеризуются непрерывными случайными величинами.


Методы обработки матрицы ЭД основаны на следующем предположении: если объект подвергнуть новому обследованию и получить, вообще говоря, другую матрицу данных, то после ее обработки с помощью тех же методов будут получены результаты, близкие к результатам обработки первой матрицы. Данное предположение основано на статистической гипотезе формирования матрицы ЭД. Матрица порождается случайным образом в соответствии с определенной вероятностной закономерностью, а именно: в т-мерном пространстве параметров существует некоторое (пусть и неизвестное) распределение вероятностей, и каждая строка матрицы появляется в соответствии с этим распределением независимо от появления других строк.
Каждый столбец матрицы представляет собой случайную выборку значений одного параметра объекта. Указанное предположение означает, во-первых, что оценки моментов и параметров распределения, вычисленные по выборке, будут близки к истинным значениям, во-вторых, значения непрерывных функций, построенных по этим оценкам, будут близки к значениям функций, построенным по истинным значениям параметров.

Таким образом, объектом исследования в многомерном анализе является многомерная случайная величина, представленная выборкой конечного объема. К такой выборке применимы все методы и оценки, рассмотренные при обработке одномерных  ЭД. Конечно, приведенные суждения не являются доказательством допустимости применения рассматриваемых методов, но вполне подтверждаются практикой.

Параметры, характеризующие объект исследования, имеют разный физический смысл, и матрица данных существенно изменяется, если изменяются шкалы, в которых измеряются те или иные параметры. Матрицу данных еще до проведения анализа целесообразно привести к стандартному виду, т.е. стандартизовать значения вариант (напомним, что среднее значение стандартизованной варианты равно нулю, дисперсия – единице). В тех случаях, когда все варианты измеряются в одной шкале, это преобразование все-таки желательно, ибо оно упрощает последующие преобразования. Стандартизованную матрицу будем обозначать через U. Переход от исходной к стандартизованной матрице осуществляется следующим образом:

вычисляются оценки математического ожидания [image: image130.png]1
m(%):;;%



и дисперсии [image: image131.png]mate)=025)= LS - )’



каждой варианты [image: image132.png]


;
вычисляются элементы стандартизованной матрицы
[image: image133.png]g = (g () 6 (x))
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.
Элементы матрицы U являются безразмерными величинами. Именно матрица U будет являться объектом последующей обработки.

7.2. Корреляционный анализ

Величины, характеризующие различные свойства объектов, могут быть независимыми или взаимосвязанными. Различают два вида зависимостей между величинами (факторами): функциональную и статистическую [2, 3, 5].


При функциональной зависимости двух величин значению одной из них обязательно соответствует одно или несколько точно определенных значений другой величины. Функциональная связь двух факторов возможна лишь при условии, что вторая величина зависит только от первой и не зависит ни от каких других величин. Функциональная связь одной величины с множеством других возможна, если эта величина зависит только от этого множества факторов. В реальных ситуациях существует бесконечно большое количество свойств самого объекта и внешней среды, влияющих друг на друга, поэтому такого рода связи не существуют, иначе говоря, функциональные связи являются математическими абстракциями. Их применение допустимо тогда, когда соответствующая величина в основном зависит от соответствующих факторов.


При исследовании АСОИУ многие параметры следует считать случайными, что исключает проявление однозначного соответствия значений. Воздействие общих факторов, наличие объективных закономерностей в поведении объектов приводят лишь к проявлению статистической зависимости. Статистической называют зависимость, при которой изменение одной из величин влечет изменение распределения других (другой), и эти другие величины принимают некоторые значения с определенными вероятностями. Функциональную зависимость в таком случае следует считать частным случаем статистической: значению одного фактора соответствуют значения других факторов с вероятностью, равной единице. Однако на практике такое рассмотрение функциональной связи применения не нашло.


Более важным частным случаем статистической зависимости является корреляционная зависимость, характеризующая взаимосвязь значений одних случайных величин со средним значением других, хотя в каждом отдельном случае любая взаимосвязанная величина может принимать различные значения. 


Если же у взаимосвязанных величин вариацию имеет только одна переменная, а другая является детерминированной, то такую связь называют не корреляционной, а регрессионной. Например, при анализе скорости обмена с жесткими дисками можно оценивать регрессию этой характеристики на определенные модели, но не следует говорить о корреляции между моделью и скоростью.


При исследовании зависимости между одной величиной и такими характеристиками другой, как, например, моменты старших порядков (а не среднее значение), то эта связь будет называться статистической, а не корреляционной.


Корреляционная связь описывает следующие виды зависимостей:

причинную зависимость между значениями параметров. Примером такой зависимости является взаимосвязь пропускной способности канала передачи данных и соотношения сигнал/шум (на пропускную способность влияют и другие факторы – характер помех, амплитудно-частотные характеристики канала, способ кодирования сообщений и др.). Установить однозначную связь между конкретными значениями указанных параметров не удается. Но очевидно, что пропускная способность зависит от соотношения уровней сигнала и помех в канале. Иногда при этом причину и следствие особо не выделяют. В некоторых случаях такая корреляция является бессмысленной, например: если в качестве исходного фактора взять доходы разработчиков антивирусных программ, а за результат – количество вновь появляющихся вирусов, то можно сделать вывод, что разработчики антивирусов "стимулируют" создание вирусов;

"зависимость" между следствиями общей причины. Подобная зависимость характерна, в частности, для скорости и безошибочности набора текста оператором (указанные факторы зависят от квалификации оператора).


Корреляционная зависимость определяется различными параметрами, среди которых наибольшее распространение получили показатели, характеризующие взаимосвязь двух случайных величин (парные показатели): корреляционный момент, коэффициент корреляции.


Оценка корреляционного момента (коэффициента ковариации) двух вариант xj и xk вычисляется по исходной матрице Х 

 [image: image136.png]Em S, - Mo 2,)



              (7.2) 

Этот показатель неудобен для практического применения, так как имеет размерность, равную произведению размерностей вариант, и по его величине трудно судить о зависимости параметров.

Коэффициент ковариации  rjk  нормированных случайных величин называют коэффициентом корреляции, его оценка
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Значение коэффициента корреляции лежит в пределах от –1 до +1. Если случайные величины Uj и Uk независимы, то коэффициент rjk обязательно равен нулю, обратное утверждение неверно. Коэффициент rjk характеризует значимость линейной связи между параметрами:

при r jk =1 значения uij и uik полностью совпадают, т.е. значения параметров принимают одинаковые значения. Иначе говоря, имеет место функциональная зависимость: зная значение одного параметра, можно однозначно указать значение другого параметра;

при r jk = – 1 величины uij и uik принимают противоположные значения. И в этом случае имеет место функциональная зависимость;

при r jk = 0 величины uij и uik практически не связаны друг с другом линейным соотношением. Это не означает отсутствия каких-то других (например, нелинейных) связей между параметрами;

при | r jk | > 0 и | r jk | < 1 однозначной линейной связи величин uij и uik нет. И чем меньше абсолютная величина коэффициента корреляции, тем в меньшей степени по значениям одного параметра можно предсказать значение другого.


Используя понятие коэффициента корреляции, матрице ЭД можно поставить в соответствие квадратную матрицу оценок коэффициентов корреляции (корреляционную матрицу)
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(7.4) 

К числу характерных свойств корреляционной матрицы относят: симметричность относительно главной диагонали,  jk= kj, [image: image139.png]


; единичные значения элементов главной диагонали,  kk=1 ( kk соответствует дисперсии стандартизованного параметра uk), [image: image140.png]


.

Оценка коэффициента корреляции, вычисленная по ограниченной выборке, практически всегда отличается от нуля. Но из этого еще не следует, что коэффициент корреляции генеральной совокупности также отличен от нуля. Требуется оценить значимость выборочной величины коэффициента или, в соответствии с постановкой задач проверки статистических гипотез, проверить гипотезу о равенстве нулю коэффициента корреляции. Если гипотеза Н0 о равенстве нулю коэффициента корреляции будет отвергнута, то выборочный коэффициент значим, а соответствующие величины связаны линейным соотношением. Если гипотеза Н0 будет принята, то оценка коэффициента не значима, и величины линейно не связаны друг с другом (если по физическим соображениям факторы могут быть связаны, то лучше говорить о том, что по имеющимся ЭД эта взаимосвязь не установлена). Проверка гипотезы о значимости оценки коэффициента корреляции требует знания распределения этой случайной величины. Распределение величины  ik изучено только для частного случая, когда случайные величины Uj и Uk распределены по нормальному закону.

В качестве критерия проверки нулевой гипотезы Н0 применяют случайную величину [image: image141.png]t=lpge |2/ ipk



. Если модуль коэффициента корреляции относительно далек от единицы, то величина t при справедливости нулевой гипотезы распределена по закону Стьюдента с n – 2 степенями свободы. Конкурирующая гипотеза Н1 соответствует утверждению, что значение  ik не равно нулю (больше или меньше нуля). Поэтому критическая область двусторонняя.

Проверка гипотезы Н0 о равенстве нулю генерального коэффициента парной корреляции двумерной нормально распределенной случайной величины осуществляется в следующей последовательности:

вычисляется значение статистики t;

при уровне значимости  для двусторонней области определяется критическая точка распределения Стьюдента tкр(n–2;  ), табл. П.4;

сравнивается значение статистики t с критическим значением tкр(n–2;  ). 
Если t < tкр (п–2;  ), то нет оснований отвергнуть нулевую гипотезу, иначе гипотеза Н0 отвергается (коэффициент корреляции значим).

Когда модуль величины  ik близок к единице, распределение  ik отличается от распределения Стьюдента, так как значение | ik | ограничено справа единицей. В этом случае применяют преобразование yik=0,5ln[(1+| ik |)/(1–| ik |)]. Величина yik не имеет указанного ограничения, она при п > 10 распределена приблизительно нормально с центром  1( ik)=0,5ln[(1+| ik|)/(1–| ik|)]+0,5| ik|/(n–1) и дисперсией  2( ik)= 2( ik)=1/(п–3). Если значение центрированной и нормированной величины (yik – 1( ik))/ ( ik) превышает значение квантили уровня 1– /2 нормального распределения стандартизованной величины, то нулевая гипотеза отвергается.


Таким образом, постановка задачи линейного корреляционного анализа формулируется в следующем виде.

Имеется матрица наблюдений вида (7.1). 


Необходимо определить оценки коэффициентов корреляции для всех или только для заданных пар параметров и оценить их значимость. Незначимые оценки приравниваются к нулю.

Допущения:

выборка имеет достаточный объем. Понятие достаточного объема зависит от целей анализа, требуемой точности и надежности оценки коэффициентов корреляции, от количества факторов. Минимально допустимым считается объем, когда количество наблюдений не менее чем в 5–6 раз превосходит количество факторов;

выборки по каждому фактору являются однородными. Это допущение обеспечивает несмещенную оценку средних величин;

матрица наблюдений не содержит пропусков.


Если необходима проверка значимости оценки коэффициента корреляции, то требуется соблюдение дополнительного условия – распределение вариант должно подчиняться нормальному закону.


Задача анализа решается в несколько этапов:

проводится стандартизация исходной матрицы;

вычисляются парные оценки коэффициентов корреляции;

проверяется значимость оценок коэффициентов корреляции, незначимые оценки приравниваются к нулю. По результатам проверки делается вывод о наличии связей между вариантами (факторами).

Пример 7.1. Результаты наблюдений за характеристиками канала представлены в табл. 7.1. 
                                                                                         Таблица 7.1

	№

пп
	Пропускная способность канала,

кбит/с
	Соотношение сигнал/шум,
	Остаточное затухание, дБ,

на частоте, Гц

	
	
	дБ
	1020
	1800
	2400

	
	Х1
	X2
	X3
	X4
	X5

	1
	26,37
	41,98
	17,66
	16,05
	22,85

	2
	28,00
	43,83
	17,15
	15,47
	23,25

	3
	27,83
	42,83
	15,38
	17,59
	24,55

	4
	31,67
	47,28
	18,39
	16,92
	26,59

	5
	23,50
	38,75
	18,32
	15,66
	26,22

	6
	21,04
	35,12
	17,81
	17,00
	27,52

	7
	16,94
	32,07
	21,42
	16,77
	25,76

	8
	37,56
	54,25
	26,42
	15,68
	23,10

	9
	18,84
	32,70
	17,23
	15,92
	23,41

	10
	25,77
	40,51
	30,43
	15,29
	25,17

	11
	33,52
	49,78
	21,71
	15,61
	25,39

	12
	28,21
	43,84
	28,33
	15,70
	24,56

	13
	28,76
	44,03
	30,42
	16,87
	24,45

	14
	24,60
	39,46
	21,66
	15,25
	23,81

	15
	24,51
	38,78
	25,77
	16,05
	24,48


Необходимо определить наличие линейных корреляционных связей между пропускной способностью и остальными факторами. Предполагается, что выборки по всем вариантам подчиняются нормальному закону. Проверку гипотезы о значимости оценок коэффициентов корреляции произвести с уровнем значимости  , равным 0,1.

Решение. Стандартизация исходной матрицы начинается с вычисления выборочной средней   1, несмещенной оценки дисперсии  2 и среднеквадратического отклонения   по каждой варианте, табл.7.2.
Таблица 7.2

	Оценка параметра распределения
	Варианта

	
	Х1
	X2
	X3
	X4
	X5

	 1
	26,47
	41,68
	21,87
	16,12
	24,74

	 2
	29,10
	36,47
	26,37
	0,52
	1,88

	 
	5,39
	6,04
	5,13
	0,72
	1,37



В результате перехода к величинам [image: image142.png]


формируется стандартизованная матрица исходных данных, табл. 7.3.

Таблица 7.3

	№

пп
	Пропускная способность
	Соотношение сигнал/шум,
	Остаточное затухание, дБ

на частоте, Гц

	
	канала, кбит/с
	дБ
	1020
	1800
	2400

	
	U1
	U2
	U3
	U4
	U5

	1
	–0,02
	0,05
	–0,82
	–0,10
	–1,38

	2
	0,28
	0,36
	–0,92
	–0,90
	–1,09

	3
	0,25
	0,19
	–1,26
	2,03
	–0,14

	4
	0,96
	0,93
	–0,68
	1,10
	1,35

	5
	–0,55
	–0,49
	–0,69
	–0,64
	1,08

	6
	–1,01
	–1,09
	–0,79
	1,21
	2,03

	7
	–1,77
	–1,59
	–0,09
	0,90
	0,74

	8
	2,06
	2,08
	0,89
	–0,61
	–1,20

	9
	–1,42
	–1,49
	–0,90
	–0,28
	–0,97

	10
	–0,13
	–0,19
	1,67
	–1,15
	0,31

	11
	1,31
	1,34
	–0,03
	–0,71
	0,47

	12
	0,32
	0,36
	1,26
	–0,58
	–0,13

	13
	0,42
	0,39
	1,66
	1,03
	–0,21

	14
	–0,35
	–0,37
	–0,04
	–1,21
	–0,68

	15
	–0,36
	–0,48
	0,76
	–0,10
	–0,19


Оценки коэффициентов корреляции [image: image143.png]L
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(k = 2, 3, 4) представлены в табл. 7.4. В этой же таблице приведены значения статистик критерия Стьюдента [image: image144.png]t=lpy |2/ fi-p



для вычисленных оценок коэффициентов корреляции при п = 15. 

Таблица 7.4

	 
	X2
	X3
	X4
	X5

	 1 j
	0,93
	0,25
	– 0,13
	– 0,22

	t
	9,12
	0,93
	0,47
	0,81


Критическое значение tкр (n–2;  ) = tкр (13; 0,1) = 1,77. Статистика критерия больше критического значения только для  12. Это означает, что только для указанного коэффициента оценка значима (коэффициент корреляции генеральной совокупности не равен нулю), а остальные коэффициенты следует признать равными нулю.

Корреляционная зависимость не обязательно устанавливается только для двух величин, с ее помощью можно анализировать связи между несколькими вариантами (множественная корреляция). А кроме линейной существуют и другие виды корреляции.
7.3. Регрессионный анализ
Одной из типовых задач обработки многомерных ЭД является определение количественной зависимости показателей качества объекта от значений его параметров и характеристик внешней среды. Примером такой постановки задачи является установление зависимости между временем обработки запросов к базе данных и интенсивностью входного потока. Время обработки зависит от многих факторов, в том числе от размещения искомой информации на внешних носителях, сложности запроса. Следовательно, время обработки конкретного запроса можно считать случайной величиной. Но вместе с тем, при увеличении интенсивности потока запросов следует ожидать возрастания его среднего значения, т.е. считать, что время обработки и интенсивность потока запросов связаны корреляционной зависимостью.

Постановка задачи регрессионного анализа формулируется следующим образом [2, 5, 9].

Имеется совокупность результатов наблюдений вида (7.1). В этой совокупности один столбец соответствует показателю, для которого необходимо установить функциональную зависимость с параметрами объекта и среды, представленными остальными столбцами. Будем обозначать показатель через y* и считать, что ему соответствует первый столбец матрицы наблюдений. Остальные т–1 (m > 1) столбцов соответствуют параметрам (факторам) х2, х3, …, хт .

Требуется: установить количественную взаимосвязь между показателем и факторами. В таком случае задача регрессионного анализа понимается как задача выявления такой функциональной зависимости y* = f(x2 , x3 , …, xт), которая наилучшим образом описывает имеющиеся экспериментальные данные.


Допущения: количество наблюдений достаточно для проявления статистических закономерностей относительно факторов и их взаимосвязей;

обрабатываемые ЭД содержат некоторые ошибки (помехи), обусловленные погрешностями измерений, воздействием неучтенных случайных факторов;

матрица результатов наблюдений является единственной информацией об изучаемом объекте, имеющейся в распоряжении перед началом исследования.

Функция f(x2 , x3 , …, xт), описывающая зависимость показателя от параметров, называется уравнением (функцией) регрессии. Термин "регрессия" (regression (лат.) – отступление, возврат к чему-либо) связан со спецификой одной из конкретных задач, решенных на стадии становления метода, и в настоящее время не отражает всей сущности метода, но продолжает применяться.

Решение задачи регрессионного анализа целесообразно разбить на несколько этапов:

предварительная обработка ЭД;

выбор вида уравнений регрессии;

вычисление коэффициентов уравнения регрессии;

проверка адекватности построенной функции результатам наблюдений.

Предварительная обработка включает стандартизацию матрицы ЭД, расчет коэффициентов корреляции, проверку их значимости и исключение из рассмотрения незначимых параметров (эти преобразования были рассмотрены в рамках корреляционного анализа). В результате преобразований будут получены стандартизованная матрица наблюдений U (через y будем обозначать стандартизованную величину y* ) и корреляционная матрица  .

Стандартизованной матрице U можно сопоставить одну из следующих геометрических интерпретаций:

в т-мерном пространстве оси соответствуют отдельным параметрам и показателю. Каждая строка матрицы представляет вектор в этом пространстве, а вся матрица – совокупность п векторов в пространстве параметров;

в п-мерном пространстве оси соответствуют результатам отдельных наблюдений. Каждый столбец матрицы – вектор в пространстве наблюдений.      Все вектора в этом пространстве имеют одинаковую длину, равную [image: image145.png]


. Тогда угол между двумя векторами характеризует взаимосвязь соответствующих величин. И чем меньше угол, тем теснее связь (тем больше коэффициент корреляции).

В корреляционной матрице особую роль играют элементы левого столбца – они характеризуют наличие или отсутствие линейной зависимости между соответствующим параметром ui (i =2, 3, …, т) и показателем объекта y. Проверка значимости позволяет выявить такие параметры, которые следует исключить из рассмотрения при формировании линейной функциональной зависимости, и тем самым упростить последующую обработку. 
Выбор вида уравнения регрессии
Задача определения функциональной зависимости, наилучшим образом описывающей ЭД, связана с преодолением ряда принципиальных трудностей. В общем случае для стандартизованных данных функциональную зависимость показателя от параметров можно представить в виде

y = f(u1, u2, ...up) + e                               (7.5) 

где f – заранее не известная функция, подлежащая определению;

 - ошибка аппроксимации ЭД.

Указанное уравнение принято называть выборочным уравнением регрессии y на u. Это уравнение характеризует зависимость между вариацией показателя и вариациями факторов. А мера корреляции измеряет долю вариации показателя, которая связана с вариацией факторов. Иначе говоря, корреляцию показателя и факторов нельзя трактовать как связь их уровней, а регрессионный анализ не объясняет роли факторов в создании показателя.

Еще одна особенность касается оценки степени влияния каждого фактора на показатель. Регрессионное уравнение не обеспечивает оценку раздельного влияния каждого фактора на показатель, такая оценка возможна лишь в случае, когда все другие факторы не связаны с изучаемым. Если изучаемый фактор связан с другими, влияющими на показатель, то будет получена смешанная характеристика влияния фактора. Эта характеристика содержит как непосредственное влияние фактора, так и опосредованное влияние, оказанное через связь с другими факторами и их влиянием на показатель.

В регрессионное уравнение не рекомендуется включать факторы, слабо связанные с показателем, но тесно связанные с другими факторами. Не включают в уравнение и факторы, функционально связанные друг с другом (для них коэффициент корреляции равен 1). Включение таких факторов приводит к вырождению системы уравнений для оценок коэффициентов регрессии и к неопределенности решения.

Функция  f  должна подбираться так, чтобы ошибка  в некотором смысле была минимальна. Существует бесконечное множество функций, описывающих ЭД абсолютно точно ( = 0), т.е. таких функций, которые для всех значений параметров uj,2 , uj,3 , …, uj,т принимают в точности соответствующие значения показателя yi , i =1, 2, …, п. Вместе с тем, для всех других значений параметров, отсутствующих в результатах наблюдений, значения показателя могут принимать любые значения. Понятно, что такие функции не соответствуют действительной связи между параметрами и показателем.

В целях выбора функциональной связи заранее выдвигают гипотезу о том, к какому классу может принадлежать функция f, а затем подбирают "лучшую" функцию в этом классе. Выбранный класс функций должен обладать некоторой "гладкостью", т.е. "небольшие" изменения значений аргументов должны вызывать "небольшие" изменения значений функции (ЭД содержат некоторые ошибки измерений, а само поведение объекта подвержено влиянию помех, маскирующих истинную связь между параметрами и показателем).

Простым, удобным для практического применения и отвечающим указанному условию является класс полиномиальных функций
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                         (7.6) 

Для такого класса задача выбора функции сводится к задаче выбора значений коэффициентов a0 , aj , ajk , …, ajj , … . Однако универсальность полиномиального представления обеспечивается только при возможности неограниченного увеличения степени полинома, что не всегда допустимо на практике, поэтому приходится применять и другие виды функций.

Частным случаем, широко применяемым на практике, является полином первой степени или уравнение линейной регрессии

[image: image147.png]


.                            (7.7) 

Это уравнение в регрессионном анализе следует трактовать как векторное, ибо речь идет о матрице данных

[image: image148.png]


, i =1, 2, … , n.                  (7.8) 

Обычно стремятся обеспечить такое количество наблюдений, которое превышало бы количество оцениваемых коэффициентов модели. Для линейной регрессии при п > т количество уравнений превышает количество подлежащих определению коэффициентов полинома. Но и в этом случае нельзя подобрать коэффициенты таким образом, чтобы ошибка в каждом скалярном уравнении обращалась в ноль, так как к неизвестным относятся аj и  i , их количество n + т – 1, т.е. всегда больше количества уравнений п. Аналогичные рассуждения справедливы и для полиномов степени, выше первой.

Для выбора вида функциональной зависимости можно рекомендовать следующий подход:

в пространстве параметров графически отображают точки со значениями показателя. При большом количестве параметров можно строить точки применительно к каждому из них, получая двумерные распределения значений;

по расположению точек и на основе анализа сущности взаимосвязи показателя и параметров объекта делают заключение о примерном виде регрессии или ее возможных вариантах;

после расчета параметров оценивают качество аппроксимации, т.е. оценивают степень близости расчетных и фактических значений;

если расчетные и фактические значения близки во всей области задания, то задачу регрессионного анализа можно считать решенной. В противном случае можно попытаться выбрать другой вид полинома или другую аналитическую функцию, например периодическую.
Вычисление коэффициентов уравнения регрессии
Систему уравнений (7.8) на основе имеющихся ЭД однозначно решить невозможно, так как количество неизвестных всегда больше количества уравнений. Для преодоления этой проблемы нужны дополнительные допущения. Здравый смысл подсказывает: желательно выбрать коэффициенты полинома так, чтобы обеспечить минимум ошибки аппроксимации ЭД. Могут применяться различные меры для оценки ошибок аппроксимации. В качестве такой меры нашла широкое применение среднеквадратическая ошибка. На ее основе разработан специальный метод оценки коэффициентов уравнений регрессии – метод наименьших квадратов (МНК). Этот метод позволяет получить оценки максимального правдоподобия неизвестных коэффициентов уравнения регрессии при нормальном распределения вариант, но его можно применять и при любом другом распределении факторов.

В основе МНК лежат следующие положения:

значения величин ошибок и факторов независимы, а значит, и некоррелированы, т.е. предполагается, что механизмы порождения помехи не связаны с механизмом формирования значений факторов;

математическое ожидание ошибки  должно быть равно нулю (постоянная составляющая входит в коэффициент a0), иначе говоря, ошибка является центрированной величиной;

выборочная оценка дисперсии ошибки [image: image149.png]


должна быть минимальна.
Рассмотрим применение МНК применительно к линейной регрессии стандартизованных величин. Для центрированных величин uj коэффициент a0 равен нулю, тогда уравнения линейной регрессии
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                      (7.9) 

Здесь введен специальный знак "^", обозначающий значения показателя, рассчитанные по уравнению регрессии, в отличие от значений, полученных по результатам наблюдений.

По МНК определяются такие значения коэффициентов уравнения регрессии, которые обеспечивают безусловный минимум выражению
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.                        (7.10) 

Минимум находится приравниванием нулю всех частных производных выражения (7.10), взятых по неизвестным коэффициентам, и решением системы уравнений
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                      (7.11) 

Последовательно проведя преобразования и используя введенные ранее оценки коэффициентов корреляции
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получим
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.                             (7.12) 

Итак, получено т–1 линейных уравнений, что позволяет однозначно вычислить значения a2, a3, …, aт.

Если же линейная модель неточна или параметры измеряются неточно, то и в этом случае МНК позволяет найти такие значения коэффициентов, при которых линейная модель наилучшим образом описывает реальный объект в смысле выбранного критерия среднеквадратического отклонения.

Когда имеется только один параметр, уравнение линейной регрессии примет вид [image: image155.png]


= a2 u2 . Коэффициент a2 находится из уравнения  y,2 – a2  2,2 = 0. Тогда, учитывая, что  2,2 = 1, искомый коэффициент

a2 =  y,2.                       (7.13) 

Соотношение (7.13) подтверждает ранее высказанное утверждение, что коэффициент  корреляции  является  мерой  линейной связи двух стандартизо-ванных параметров.

Подставив найденное значение коэффициента a2 в выражение для w, с учетом свойств центрированных и нормированных величин, получим минимальное значение этой функции, равное 1–  2y,2. Величину 1–  2y,2 называют остаточной дисперсией случайной величины y относительно случайной величины u2. Она характеризует ошибку, которая получается при замене показателя функцией от параметра [image: image156.png]


. Только при | y,2 | = 1 остаточная дисперсия равна нулю, и, следовательно, не возникает ошибки при аппроксимации показателя линейной функцией.

Переходя от центрированных и нормированных значений показателя и параметра
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,
можно получить для исходных величин
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.                           (7.14) 

Это уравнение также линейно относительно коэффициента корреляции. Нетрудно заметить, что центрирование и нормирование для линейной регрессии позволяет понизить на единицу размерность системы уравнений, т.е. упростить решение задачи определения коэффициентов, а самим коэффициентам придать ясный смысл.

Применение МНК для нелинейных функций практически ничем не отличается от рассмотренной схемы (только коэффициент a0 в исходном уравнении не равен нулю).

Например, пусть необходимо определить коэффициенты параболической регрессии
[image: image159.png]


= a0 + a2 u2 + a22 u22.
Выборочная дисперсия ошибки
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На ее основе можно получить следующую систему уравнений
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После преобразований система уравнений примет вид
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Учитывая свойства моментов стандартизованных величин, запишем
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Определение коэффициентов нелинейной регрессии основано на решении системы линейных уравнений. Для этого можно применять универсальные пакеты численных методов или специализированные пакеты обработки статистических данных [8].

С ростом степени уравнения регрессии возрастает и степень моментов распределения параметров, используемых для определения коэффициентов. Так, для определения коэффициентов уравнения регрессии второй степени используются моменты распределения параметров до четвертой степени включительно. Известно, что точность и достоверность оценки моментов по ограниченной выборке ЭД резко снижается с ростом их порядка. Применение в уравнениях регрессии полиномов степени выше второй нецелесообразно.

Качество полученного уравнения регрессии оценивают по степени близости между результатами наблюдений за показателем и предсказанными по уравнению регрессии значениями в заданных точках пространства параметров. Если результаты близки, то задачу регрессионного анализа можно считать решенной. В противном случае следует изменить уравнение регрессии (выбрать другую степень полинома или вообще другой тип уравнения) и повторить расчеты по оценке параметров.

При наличии нескольких показателей задача регрессионного анализа решается независимо для каждого из них.

Анализируя сущность уравнения регрессии, следует отметить следующие положения. Рассмотренный подход не обеспечивает раздельной (независимой) оценки коэффициентов – изменение значения одного коэффициента влечет изменение значений других. Полученные коэффициенты не следует рассматривать как вклад соответствующего параметра в значение показателя.   Уравнение регрессии является всего лишь хорошим аналитическим описанием имеющихся ЭД, а не законом, описывающим взаимосвязи параметров и показателя. Это уравнение применяют для расчета значений показателя в заданном диапазоне изменения параметров. Оно ограниченно пригодно для расчета вне этого диапазона, т.е. его можно применять для решения задач интерполяции и в ограниченной степени для экстраполяции.

Главной причиной неточности прогноза является не столько неопределенность экстраполяции линии регрессии, сколько значительная вариация показателя за счет неучтенных в модели факторов. Ограничением возможности прогнозирования служит условие стабильности неучтенных в модели параметров и характера влияния учтенных факторов модели. Если резко меняется внешняя среда, то составленное уравнение регрессии потеряет свой смысл. Нельзя подставлять в уравнение регрессии такие значения факторов, которые значительно отличаются от представленных в ЭД. Рекомендуется не выходить за пределы одной трети размаха вариации параметра как за максимальное, так и за минимальное значения фактора.

Прогноз, полученный подстановкой в уравнение регрессии ожидаемого значения параметра, является точечным. Вероятность реализации такого прогноза ничтожна мала. Целесообразно определить доверительный интервал прогноза. Для индивидуальных значений показателя интервал должен учитывать ошибки в положении линии регрессии и отклонения индивидуальных значений от этой линии. Средняя ошибка прогноза показателя y для фактора х составит
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– средняя ошибка положения линии регрессии в генеральной совокупности при x = xk;

 2(y)=[image: image166.png]12 5
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 – оценка дисперсии отклонения показателя от линии регрессии в генеральной совокупности;

xk – ожидаемое значение фактора.

Доверительные границы прогноза, например, для уравнения регрессии (7.14), определяются выражением y[xk]  mош[xk].

Отрицательная величина свободного члена а0 в уравнении регрессии для исходных переменных означает, что область существования показателя не включает нулевых значений параметров. Если же а0 > 0, то область существования показателя включает нулевые значения параметров, а сам коэффициент характеризует среднее значение показателя при отсутствии воздействий параметров.

Задача 7.2. Построить уравнение регрессии для пропускной способности канала по выборке, заданной в табл. 7.1. 

Решение. Применительно к указанной выборке построение аналитической зависимости в основной своей части выполнено в рамках корреляционного анализа: пропускная способность зависит только от параметра "соотношение сигнал/шум". Остается подставить в выражение (7.14) вычисленные ранее значения параметров. Уравнение для пропускной способности примет вид
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= 26,47– 0,93 . 41,68 . 5,39/6,04+0,93 . 5,39/6,03 х = – 8,121+0,830х.

Результаты расчетов представлены в табл. 7.5.

	№

пп
	Пропускная

способность
	Соотношение

сигнал/шум,
	Значение функции,

кбит/с
	Погрешность,

кбит/с

	
	канала, кбит/с
	дБ
	
	

	
	Y
	X
	[image: image168.png]



	 

	1
	26,37
	41,98
	26,72
	–0,35

	2
	28,00
	43,83
	28,25
	–0,25

	3
	27,83
	42,83
	27,42
	0,41

	4
	31,67
	47,28
	31,12
	0,55

	5
	23,50
	38,75
	24,04
	–0,54

	6
	21,04
	35,12
	21,03
	0,01

	7
	16,94
	32,07
	18,49
	–1,55

	8
	37,56
	54,25
	36,90
	0,66

	9
	18,84
	32,70
	19,02
	–0,18

	10
	25,77
	40,51
	25,50
	0,27

	11
	33,52
	49,78
	33,19
	0,33

	12
	28,21
	43,84
	28,26
	–0,05

	13
	28,76
	44,03
	28,42
	0,34

	14
	24,60
	39,46
	24,63
	–0,03

	15
	24,51
	38,78
	24,06
	0,45


Остаточная дисперсия стандартизованной величины Y относительно стандартизованной величины Х равна 1– 0,932 = 0,14, т.е. является малой величиной. Погрешность аппроксимации и величина остаточной дисперсии показывают высокую точность линейной модели, поэтому задачу регрессионного анализа можно считать решенной. Свободный член уравнения регрессии отрицательный, следовательно, область существования показателя не включает нулевое значение параметра "отношение сигнал/шум", что вытекает из сущности параметра (при нулевом уровне сигнала передача информации невозможна).

Kniga
Розділ IV
Довірчі твердження для нормальної 
випадкової величини

IV.1. Теоретичні зауваження
Довірчиве  α·100 %-не твердження для математичного спо-дівання  µ  нормальної генеральної сукупності має  (у позначеннях розділу III.1) вигляд:
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тобто затверджується, що невідоме значення математичного сподівання з довірчою вірогідністю α находится у вказаних кордонах; де кордони вста-новлюються по довірчому рівню причому  tKB (γ| n ?1) – це верхній квантиль рівня γ в t-розподілу  Стьюдента з  f = n - 1 ступенями свободи.
Подібно (IV.1) довірчиве (confidence) α·100 %-не твердження для дис-персії σ2 нормальної генеральної сукупності  має вигляд:
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де кордони також встановлюються по довірчому рівню γ=(1-α)/2, причому
[image: image171.png]


    і  [image: image172.png]U (Y| n—1)



 - це відповідно верхній і нижній квантилі рівня γ  в Χ2 - розподілу  Пірсону з  f = n -1 ступенями свободи. 
IV.2. Третє лабораторне завдання
На модельних нормальних даних з НАБІР ДАНИХ Model_1.sta (див. розділ II.2) побудувати класичні  95%-ні довірчі твердження для математичного спо-дівання і дисперсії розподілу генеральної сукупності. (Для проміжних обчислень скористатися калькулятором Windows; значення описових статистик вибірки /згадайте тему III/ і квантилів t  і  Χ2- розподілів узяти з пакету).
Для обчислення довірчих інтервалів в твердженнях (IV.1) і (IV.2) можна скористатися таблицею описових статистик, узявши з неї значення величин (див. рис. III.2): Valid N, Mean  Standard error of mean, Variance. Для зіста-влення Ваших інтервалів для математичного сподівання і табличних слід відо-бражувати значення  95%  confidence limits of means, що досягається, якщо в полі Statistics процедури Discriptive statistics встановлена «пташка»[image: image173.png]


 в статусу Conf. limits for means; при цьому потрібно відстежити, аби у віконці Alpha error: стояло число  95%  для довірчої вірогідності.
Для набуття значень квантилів t і Χ2- розподілів зручно скористатися процедурою Probability calculator. Запустити її можна або з блоку процедур Basic Statistics and Tables – як на рис. I.1, або по меню кнопки Analysis – як на рис. I.2. В результаті розкриється діалогове вікно виду рис. IV.1 (див. нижче).
Перш за все, в цьому вікні в полі Distribution потрібно вибрати (кликнув-ши мишею) тип розподілу, для якого шукаються  квантилі. У поточному зав-данні це Chi I або t(Student). Потім в статусу Inverse слід поставити «пташку» [image: image174.png]


, аби обчислювався саме квантиль розподілу (на рис. IV.1 – значення у віко-нці поля Chi I), а не його рівень (значення у віконці поля p:). Квантільный рівень γ потрібно задати (наприклад, з клавіатури), виходячи з потрібної довірчою ймовірності α (пригадаєте розділ IV.1). Аби обчислювався верхній квантиль, слід поставити «пташку» [image: image175.png]


 в статусу (1-Cumulative p), інакше обчислюватися  буде нижній квантиль.
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Рис. IV.1. Вікно Χ2- розподілу  процедури  Probability calculator
Як Χ2, так і  t - розподіл мають параметром  f  число ступенів  свободи (degrees of freedom). Його потрібно задати у віконці поля df: процедури, виходячи з наявного об'єму вибірки n (див. розділ IV.1).
Запускається на виконання процедура Probability calculator по клавіші Compute. Результат обчислень  наочно можна відстежити у віконцях з графіками щільності розподілу (Density Function:) і функція розподілу (Distribution Function:). При цьому аби видно було «хвости» розподілів (tails) слід прибрати «пташку» в статусу  Fixed Scaling  зліва внизу вікна процедури.
Побудова графіків
Підготувавши дані з розрахунками функції потужності, нарешті слід відображувати їх наочно побудувавши на одному рисунку три (для задіяних 
n ) криві потужності Wn як функції від ймовірності відгадування p . Для цього можна скористатися загальною графікою пакету.

На прикладі набору даних  POWER.STA  рис.V.3 зробити це можна так. Якщо при активному вікні з набором даних пройтися (пригадаєте рис. I.1) за пунктами основного меню Graphs > Custom Graphs >2D Graphs ..., то розкри-ється діалогове вікно вигляду рис.V.4.

За допомогою такого вікна можна побудувати на одному малюнку до чотирьох графіків (Plot 1– Plot 4) зі всіляким типом відображення. Нам пот-рібно три графіки. При цьому в полі налаштування окремого графіка слід вказати, яка змінна набору даних є для нього абсцисою, а яка – ординатою. Ім'я абсциси вказується з клавіатури в полі X: (у нашому прикладі це P для всіх трьох графіків); інакше по умовчанню буде Row Names – номер спосте-реження в наборі даних. Ім'я ординати вказується в полі Y: (у нашому прикла-ді це: W25 – для першого графика,W100 – для другого, і W500 – для третього).
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Рис.V.4. Вікно налаштування спільної графіки
Визначившись іменами залежною і незалежною змінних, потім для кожного графіка потрібно встановити типа відображення. Робиться це через віконце прокрутки [image: image178.png]


 у полі Plot. У результате розкривається список (як для Plot3 на рис.V.4), в якому слід кликнути мишею по бажаному типові. У на-

шому прикладі для всіх трьох графіків вибраний тип Line Plot – лінійно-інтер-поліроване відображення. Якщо у віконці прокрутки залишити режим по-умовчанню Ignore, то графік взагалі будуватися не буде.

Для побудови графіки треба клацнути по клавіші OK в правому верх-ньому кутку вікна рис.V.4.

IV.4. Контрольні питання
1. Сформулюйте, як Ви зрозуміли лабораторне завдання?
2. У якій формі видається довірче твердження, і що означають довірчі рівні?
3. Як виглядають довірчі твердження в лабораторному завданні; показати, звідки Ви брали необхідні значення статистик і квантилів?
4. Пояснити походження Χ2 і t розподілів, як вони пов'язані з нормальністю вибіркових даних?
5. Порівняти значення 95%-них довірчих інтервалів для середнього з Descriptive statistics з тими, що вийшли у Вас; объяснить розбіжність (якщо є).
6. Як, побудувавши довірче твердження для дисперсії, отримати з нього твердження для СКО з тією ж довірчою вірогідністю?
Розділ 7
         КЛАСТЕРНИЙ АНАЛІЗ

7.1. Призначення і структура пакету
 Кластерный анализ (англ. cluster analysis) — многомерная статистическая процедура, выполняющая сбор данных, содержащих информацию о выборке объектов, и затем упорядочивающая объекты в сравнительно однородные группы[1][2][3][4]. Задача кластеризации относится к статистической обработке, а также к широкому классу задач обучения без учителя.

Большинство исследователей склоняются к тому, что впервые термин «кластерный анализ» (англ. cluster — гроздь, сгусток, пучок) был предложен математиком Р. Трионом[15]. Впоследствии возник ряд терминов, которые в настоящее время принято считать синонимами термина «кластерный анализ»: автоматическая классификация, ботриология.

Спектр применений кластерного анализа очень широк: его используют в археологии, медицине, психологии, химии, биологии, государственном управлении, филологии, антропологии, маркетинге, социологии и других дисциплинах. Однако универсальность применения привела к появлению большого количества несовместимых терминов, методов и подходов, затрудняющих однозначное использование и непротиворечивую интерпретацию кластерного анализа.

7.1. Задачи и условия 

Кластерный анализ выполняет следующие основные задачи:

Разработка типологии или классификации.

Исследование полезных концептуальных схем группирования объектов.

Порождение гипотез на основе исследования данных.

Проверка гипотез или исследования для определения, действительно ли типы (группы), выделенные тем или иным способом, присутствуют в имеющихся данных.

Независимо от предмета изучения применение кластерного анализа предполагает следующие этапы:

Отбор выборки для кластеризации. Подразумевается, что имеет смысл кластеризовать только количественные данные.

Определение множества переменных, по которым будут оцениваться объекты в выборке, то есть признакового пространства.

Вычисление значений той или иной меры сходства (или различия) между объектами.

Применение метода кластерного анализа для создания групп сходных объектов.

Проверка достоверности результатов кластерного решения.

Можно встретить описание двух фундаментальных требований предъявляемых к данным — однородность и полнота. Однородность требует, чтобы все кластеризуемые сущности были одной природы, описываться сходным набором характеристик[6]. Если кластерному анализу предшествует факторный анализ, то выборка не нуждается в «ремонте» — изложенные требования выполняются автоматически самой процедурой факторного моделирования (есть ещё одно достоинство — z-стандартизация без негативных последствий для выборки; если её проводить непосредственно для кластерного анализа, она может повлечь за собой уменьшение чёткости разделения групп). В противном случае выборку нужно корректировать.

7.2.Типология задач кластеризации

Признаковое описание объектов. Каждый объект описывается набором своих характеристик, называемых признаками. Признаки могут быть числовыми или нечисловыми.

Матрица расстояний между объектами. Каждый объект описывается расстояниями до всех остальных объектов метрического пространства.

Матрица сходства между объектами[7]. Учитывается степень сходства объекта с другими объектами выборки в метрическом пространстве. Сходство здесь дополняет расстояние (различие) между объектами до 1.

В современной науке применяется несколько алгоритмов обработки входных данных. Анализ путём сравнения объектов, исходя из признаков, (наиболее распространённый в биологических науках) называется Q-типом анализа, а в случае сравнения признаков, на основе объектов — R-типом анализа. Существуют попытки использования гибридных типов анализа (например, RQ-анализ), но данная методология ещё должным образом не разработана.

7.3. Цели кластеризации

Понимание данных путём выявления кластерной структуры. Разбиение выборки на группы схожих объектов позволяет упростить дальнейшую обработку данных и принятия решений, применяя к каждому кластеру свой метод анализа (стратегия «разделяй и властвуй»).

Сжатие данных. Если исходная выборка избыточно большая, то можно сократить её, оставив по одному наиболее типичному представителю от каждого кластера.

Обнаружение новизны (англ. novelty detection). Выделяются нетипичные объекты, которые не удаётся присоединить ни к одному из кластеров.

В первом случае число кластеров стараются сделать поменьше. Во втором случае важнее обеспечить высокую степень сходства объектов внутри каждого кластера, а кластеров может быть сколько угодно. В третьем случае наибольший интерес представляют отдельные объекты, не вписывающиеся ни в один из кластеров.

Во всех этих случаях может применяться иерархическая кластеризация, когда крупные кластеры дробятся на более мелкие, те в свою очередь дробятся ещё мельче, и т. д. Такие задачи называются задачами таксономии. Результатом таксономии является древообразная иерархическая структура. При этом каждый объект характеризуется перечислением всех кластеров, которым он принадлежит, обычно от крупного к мелкому.

7.4. Методы кластеризации

Общепринятой классификации методов кластеризации не существует, но можно выделить ряд групп подходов (некоторые методы можно отнести сразу к нескольким группам и потому предлагается рассматривать данную типизацию как некоторое приближение к реальной классификации методов кластеризации)[8]:

Вероятностный подход. Предполагается, что каждый рассматриваемый объект относится к одному из k классов. Некоторые авторы (например, А. И. Орлов) считают, что данная группа вовсе не относится к кластеризации и противопоставляют её под названием «дискриминация», то есть выбор отнесения объектов к одной из известных групп (обучающих выборок). 

K-средних (K-means)

K-medians

EM-алгоритм

Алгоритмы семейства FOREL

Дискриминантный анализ

Подходы на основе систем искусственного интеллекта: весьма условная группа, так как методов очень много и методически они весьма различны. 

Метод нечеткой кластеризации C-средних (C-means)

Нейронная сеть Кохонена

Генетический алгоритм

Логический подход. Построение дендрограммы осуществляется с помощью дерева решений.

Теоретико-графовый подход. 

Графовые алгоритмы кластеризации

Иерархический подход. Предполагается наличие вложенных групп (кластеров различного порядка). Алгоритмы в свою очередь подразделяются на агломеративные (объединительные) и дивизивные (разделяющие). По количеству признаков иногда выделяют монотетические и политетические методы классификации. 

Иерархическая дивизивная кластеризация или таксономия. Задачи кластеризации рассматриваются в количественной таксономии.

Другие методы. Не вошедшие в предыдущие группы. 

Статистические алгоритмы кластеризации

Ансамбль кластеризаторов

Алгоритмы семейства KRAB

Алгоритм, основанный на методе просеивания DBSCAN и др.

Подходы 4 и 5 иногда объединяют под названием структурного или геометрического подхода, обладающего большей формализованностью понятия близости[9]. Несмотря на значительные различия между перечисленными методами все они опираются на исходную «гипотезу компактности»: в пространстве объектов все близкие объекты должны относиться к одному кластеру, а все различные объекты соответственно должны находиться в различных кластерах.

Формальная постановка задачи кластеризации [править]

Пусть  — множество объектов,  — множество номеров (имён, меток) кластеров. Задана функция расстояния между объектами . Имеется конечная обучающая выборка объектов . Требуется разбить выборку на непересекающиеся подмножества, называемые кластерами, так, чтобы каждый кластер состоял из объектов, близких по метрике , а объекты разных кластеров существенно отличались. При этом каждому объекту  приписывается номер кластера .

Алгоритм кластеризации — это функция , которая любому объекту  ставит в соответствие номер кластера . Множество  в некоторых случаях известно заранее, однако чаще ставится задача определить оптимальное число кластеров, с точки зрения того или иного критерия качества кластеризации.

Кластеризация (обучение без учителя) отличается от классификации (обучения с учителем) тем, что метки исходных объектов  изначально не заданы, и даже может быть неизвестно само множество .

Решение задачи кластеризации принципиально неоднозначно, и тому есть несколько причин (как считает ряд авторов):

не существует однозначно наилучшего критерия качества кластеризации. Известен целый ряд эвристических критериев, а также ряд алгоритмов, не имеющих чётко выраженного критерия, но осуществляющих достаточно разумную кластеризацию «по построению». Все они могут давать разные результаты. Следовательно, для определения качества кластеризации требуется эксперт предметной области, который бы мог оценить осмысленность выделения кластеров.

число кластеров, как правило, неизвестно заранее и устанавливается в соответствии с некоторым субъективным критерием. Это справедливо только для методов дискриминации, так как в методах кластеризации выделение кластеров идёт за счёт формализованного подхода на основе мер близости.

результат кластеризации существенно зависит от метрики, выбор которой, как правило, также субъективен и определяется экспертом. Но стоит отметить, что есть ряд рекомендаций к выбору мер близости для различных задач.
7.5. Применение в биологии

В биологии кластеризация имеет множество приложений в самых разных областях. Например, в биоинформатике с помощью неё анализируются сложные сети взаимодействующих генов, состоящие порой из сотен или даже тысяч элементов. Кластерный анализ позволяет выделить подсети, узкие места, концентраторы и другие скрытые свойства изучаемой системы, что позволяет в конечном счете узнать вклад каждого гена в формирование изучаемого феномена.

В области экологии широко применяется для выделения пространственно однородных групп организмов, сообществ и т. п. Реже методы кластерного анализа применяются для исследования сообществ во времени. Гетерогенность структуры сообществ приводит к возникновению нетривиальных методов кластерного анализа (например, метод Чекановского).

В общем стоит отметить, что исторически сложилось так, что в качестве мер близости в биологии чаще используются меры сходства, а не меры различия (расстояния).

7.6. Применение в социологии

При анализе результатов социологических исследований рекомендуется осуществлять анализ методами иерархического агломеративного семейства, а именно методом Уорда, при котором внутри кластеров оптимизируется минимальная дисперсия, в итоге создаются кластеры приблизительно равных размеров. Метод Уорда наиболее удачен для анализа социологических данных. В качестве меры различия лучше квадратичное евклидово расстояние, которое способствует увеличению контрастности кластеров. Главным итогом иерархического кластерного анализа является дендрограмма или «сосульчатая диаграмма». При её интерпретации исследователи сталкиваются с проблемой того же рода, что и толкование результатов факторного анализа — отсутствием однозначных критериев выделения кластеров. В качестве главных рекомендуется использовать два способа — визуальный анализ дендрограммы и сравнение результатов кластеризации, выполненной различными методами.

Визуальный анализ дендрограммы предполагает «обрезание» дерева на оптимальном уровне сходства элементов выборки. «Виноградную ветвь» (терминология Олдендерфера М. С. и Блэшфилда Р. К.[10]) целесообразно «обрезать» на отметке 5 шкалы Rescaled Distance Cluster Combine, таким образом будет достигнут 80 % уровень сходства. Если выделение кластеров по этой метке затруднено (на ней происходит слияние нескольких мелких кластеров в один крупный), то можно выбрать другую метку. Такая методика предлагается Олдендерфером и Блэшфилдом.

Теперь возникает вопрос устойчивости принятого кластерного решения. По сути, проверка устойчивости кластеризации сводится к проверке её достоверности. Здесь существует эмпирическое правило — устойчивая типология сохраняется при изменении методов кластеризации. Результаты иерархического кластерного анализа можно проверять итеративным кластерным анализом по методу k-средних. Если сравниваемые классификации групп респондентов имеют долю совпадений более 70 % (более 2/3 совпадений), то кластерное решение принимается.

Проверить адекватность решения, не прибегая к помощи другого вида анализа, нельзя. По крайней мере, в теоретическом плане эта проблема не решена. В классической работе Олдендерфера и Блэшфилда «Кластерный анализ» подробно рассматриваются и в итоге отвергаются дополнительные пять методов проверки устойчивости:

кофенетическая корреляция — не рекомендуется и ограниченна в использовании;

тесты значимости (дисперсионный анализ) — всегда дают значимый результат;

методика повторных (случайных) выборок, что, тем не менее, не доказывает обоснованность решения;

тесты значимости для внешних признаков пригодны только для повторных измерений;

методы Монте-Карло очень сложны и доступны только опытным математикам.

7.7. Применение в информатике

Кластеризация результатов поиска — используется для «интеллектуальной» группировки результатов при поиске файлов, веб-сайтов, других объектов, предоставляя пользователю возможность быстрой навигации, выбора заведомо более релевантного подмножества и исключения заведомо менее релевантного — что может повысить юзабилити интерфейса по сравнению с выводом в виде простого сортированного по релевантности списка. 

Clusty — кластеризующая поисковая машина компании Vivísimo

Nigma — российская поисковая система с автоматической кластеризацией результатов

Quintura — визуальная кластеризация в виде облака ключевых слов

Сегментация изображений (англ. image segmentation) — кластеризация может быть использована для разбиения цифрового изображения на отдельные области с целью обнаружения границ (англ. edge detection) или распознавания объектов.

Интеллектуальный анализ данных (англ. data mining) — кластеризация в Data Mining приобретает ценность тогда, когда она выступает одним из этапов анализа данных, построения законченного аналитического решения. Аналитику часто легче выделить группы схожих объектов, изучить их особенности и построить для каждой группы отдельную модель, чем создавать одну общую модель для всех данных. Таким приемом постоянно пользуются в маркетинге, выделяя группы клиентов, покупателей, товаров и разрабатывая для каждой из них отдельную стратегию.

Розділ VIII
ЗАДАЧА О НАЗНАЧЕНИЯХ
I.1. Алгоритм решения задачи о назначениях

Задача о назначениях - частный случай транспортной задачи, в которой количество пунктов производства и потребления равны, т.е транспортная таблица имеет форму квадрата, а объем потребления и производства в каждом пункте равен 1.
Данная задача решается с помощью алгоритма, носящего название "Венгерского метода", состоящего из 3 этапов:
1 этап:
1 Формализация проблемы в виде транспортной таблицы
2 В каждой строке таблицы найти наименьший элемент и вычесть его из всех элементов данной строки
3 Повторить ту же процедуру для столбцов
Задачей является распределение всех подлежащих назначению единиц в клетки с нулевой стоимостью. Оптимальное значение целевой функции в этом случае равно нулю.
2 этап:
1 Найти строку, содержащую только одно нулевое значение, в его клетку помещается один элемент (0 обводится квадратиком). Если такие строки отсутствуют, допустимо начать с любой строки.
2 Зачеркнуть оставшиеся нулевые значения данного столбца
3 Повторять пп.1-2, пока продолжение указанной процедуры окажется невозможным
Если окажется, что имеется несколько нулей, которым не соответствуют назначения, и которые остались незачеркнутыми, необходимо:
4 Найти столбец, содержащий только одно нулевое значение, в его клетку помещается один элемент.
5 Зачеркнуть оставшиеся нули в данной строке
6 Повторять пп.4-5, пока продолжение указанной процедуры окажется невозможным
Если выяснится, что таблица содержит неучтенные нули - повторить пп. 1-6
Если решение является допустимым, оно оптимально. Если нет - перейти к этапу 3.
3 этап: (Если решение является недопустимым)
1 Провести минимальное количество прямых через столбцы и строки матрицы таким образом, чтобы они проходили через все нули, содержащиеся в таблице
2 Найти наименьший из элементов, через которые не проходит ни одна прямая
3 Вычесть его из всех элементов, через которые не проходят прямые
4 Прибавить его ко всем элементам, лежащим на пересечении прямых
5 Элементы, через которые проходит только одна прямая, оставить неизменными
В результате в таблице появится как минимум одно новое нулевое значение. Вернуться к этапу 2 и повторить решение заново.
Пример решения задачи 
Компания имеет 4 сбытовых базы и 4 заказа, которые необходимо доставить потребителям. Складские помещения каждой из баз достаточны для размещения любого из этих заказов.
Составим транспортную таблицу.
	База
	Потребитель
	Потребитель
	Потребитель
	Потребитель

	
	1
	2
	3
	4

	А
	68
	72
	75
	83

	В
	56
	60
	58
	63

	С
	38
	40
	35
	45

	Д
	47
	42
	40
	45


Вычтем минимальные элементы по строкам (выделены полужирным), получим новую таблицу:
	
	1
	2
	3
	4

	A
	0
	4
	7
	15

	B
	0
	4
	2
	7

	C
	3
	5
	0
	10

	D
	7
	2
	0
	5


Повторим ту же процедуру для столбцов:

	
	1
	2
	3
	4

	A
	0
	2
	7
	10

	B
	0
	2
	2
	2

	C
	3
	3
	0
	5

	D
	7
	0
	0
	0


Hа рисунке ниже приведено окончательное решение задачи.
	База
	Потребитель
	Потребитель
	Потребитель
	Потребитель

	
	1
	2
	3
	4

	А
	0
	0
	7
	8

	В
	0
	0
	2
	0

	С
	3
	1
	0
	3

	Д
	9
	0
	2
	0




В результате в начальной таблице суммируются клетки, соответствующие выбранным элементам итоговой таблицы (по диагонали - 68+60+35+45=208), это
 и будет минимальное решение данной задачи. Для решения такой же задачи на максимум необходимо первоначальные значения умножить на (-1), после чего производить решение по приведенному выше алгоритму.
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