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Введение
Современный уровень развития компьютерных и информационных технологий характеризуется возрастающей сложностью не только отдельных физических и программных компонентов, но и лежащих в основе этих технологий концепций и идей. Целью текстов лекций является обучение базовым навыкам в области анализа и обработки экспериментальных данных, в частности погружения в новые программные среды статистической обработки. В тексты лекции включены как общеобразовательные, так и технологические аспекты изучения анализа и обработки экспериментальных данных. Главная задача лекций состоит в выработке необходимых навыков логического мышления для взаимодействия с компьютерным интерфейсом, приобретении теоретических и практических базовых знаний в области пакетов анализа и обработки данных. В ходе изучения текстов лекций необходимо познакомиться с приемами работы в среде специальных компьютерных математических программных систем Excel и Statistica, получить общее представление об особенностях использования некоторых распространенных компьютерных математических программных систем (Maple, Mathematica, Matlab,  Mathcad и др.), освоить основы работы с ними в процессе анализа и обработки данных, осознать их достоинства и недостатки, а также ориентированность.

Тексты лекций предназначены для студентов специальности 1-40 01 01 – «Программное обеспечение информационных технологий» специализации 1-40 01 01 05 – «Моделирование и компьютерное проектирование программно-аппаратных комплексов» математического факультета. Тексты лекций ставят своей целью оказание помощи студентам в усвоении основ анализа и обработки данных, а также технологии применения методов прикладной статистики и навыков работы с соответствующими прикладными пакетами.

Раздел 1 Введение в компьютерный анализ данных 
Тема 1 Общая характеристика пакетов прикладных программ статистической обработки данных
1.1 Классификация пакетов прикладных программ статистической обработки данных.
1.2 Формы ПО прикладной статистики.

1.3 Интерактивные средства ПО ПС.

1.4 Пакеты статистических программ для ПЭВМ.
1.1 Классификация пакетов прикладных программ статистической обработки данных
Анализ тенденций развития прикладного обеспечения прикладной статистики (ПО ПС) показывает, что наиболее актуальной является задача создания проблемно-ориентированных средств ПО ПС, настроенных или легко адаптируемых на работу с конечным пользователем. Поэтому наибольшим спросом пользуется ПО ПС, позволяющее программисту его комплексировать, статистику – организовать ассистирование решенной задачи, конечному пользователю – иметь интерактивный доступ к ПО ПС для решения задачи и самостоятельного получения содержательных выводов.

ПО ПС классифицируется:
1 по функциям, реализуемым пакетом;
2 по типу ОС, под управлением которой работает пакет;
3 по способу управления пакетом.
По функциям ПО ПС делится на ПО ПС, обеспечивающее заданный режим обработки заданий ЭВМ, расширяющее возможности ОС (специфична для АСУ) и обеспечивающие решение задач пользователя (пакеты общего назначения).
Классификация по типу ОС определяет возможность применения ПО ПС в конкретной операционной обстановке.
По способу управления ПО ПС делится на ПО ПС простой структуры и сложной обработки.

ПО ПС простой структуры – это набор модулей, обеспечивающих решение различных задач из предметной области, на которую ориентирован пакет. Существует две группы пакетов простой структуры: 

Пакеты, расширяющие библиотеки. Обращение к модулям осуществляется из прикладной программы пользователя, информационное содержание включённых в программу модулей друг с другом и с включающей программой происходит на уровне ОП. Ввод результатов, использование внешней памяти в качестве буфера обычно возложено на программиста. Обращение к модулям пакета – на алгоритмическом языке.
Пакеты с автономными программами. Управление пакетом – на языке управления заданиями (ЯУЗ) операционной системы, используются простейшие средства описания входных данных (описание форматов). Информационное сопряжение модулей – на уровне внешней памяти 

Существует две группы пакетов сложной структуры.

Пакеты с произвольной последовательностью обращения к модулям. Функции управления пакетом сосредоточены в специальных модулях, образующих управляющую программу. Межмодульный интерфейс организуется на уровне ОП и ВП. Порядок модулей и их информационное сопряжение осуществляет пользователь с помощью входного языка. Пакет не контролирует заданную последовательность обращений к обрабатывающим модулям.

Пакеты с фиксированной последовательностью обращения к модулям. Последовательность обращений к модулям фиксируется в виде графа предметной области.

Применение ПО ПС является важным этапом прикладных статистических исследований. Успешное статистическое исследование без него не возможно. ПО ПС поддерживает деятельность исследователя, направлено на получение содержательного результата и отражает представление исследователя о методах и средствах получения такого результата.

Изучим в связи с этим изменяющиеся формы ПО ПС, тенденции развития ПО ПС и развитие каких форм ПО ПС наиболее перспективное при проведении статистического исследования.

При всём богатстве ПО ПС этапы решения статистических задач остаются прежними – построение статистической модели, соответствующей задаче, выбор статистического метода и (вместе с программой) соответствующего ПО ПС, затем – реализация этого метода в конкретном ПО для решения задачи.

Но получение содержательно интерпретируемого результата не всегда означает окончание исследования. При использовании отобранных методов и средств для анализа информации может быть необходима непрерывная работа в течении нескольких лет. Поэтому выделим постоянно поддерживаемые  (исследовательской группой) задачи и назовём эксплуатационными в отличие от хорошо изученных исследовательских задач. Использование ПО ПС планируется на всех этапах исследования, начиная от организации хранения данных и кончая обеспечением многократной прогонки заданий с различными параметрами

Критерии оценки пакетов

Понятность для пользователя. Ключевую роль при оценке пакета играет сопровождающая его документация. Ясное, короткое, хорошо организованное справочное руководство с алфавитным указателем должно описывать все возможности пакета. Руководство должно содержать не только синтаксические правила, но и наиболее вероятные ошибки. Процедуры должны быть описаны в общепринятых терминах, методы должны быть описаны со ссылкой на литературу и указанием значений стандартных значений параметров, задаваемых по умолчанию. Должно быть указание о действиях с отсутствующими значениями. Вывод результатов должен быть полным, компактным, неизбыточным и содержать средства подавления лишней информации и запроса дополнительного. Должна быть возможность графического вывода (гистограмма, вероятностные графики и т.д.). Должны быть надписи на графиках и возможность использовать разные шкалы. Должен быть алгоритм для определения стоимости и времени выполнения заданий. Язык управления заданиями должен быть со словарным запасом из той предметной области, на которую он ориентирован. Например, ВМDР – для статистиков, SPSS – для специалистов по общественным наукам.

Статистическая эффективность. Пакет должен допускать динамичный и непрерывный процесс обработки. Для этого требуется удобная система файлов для подготовки данных, позволяющая выходу из процедуры служить входом в другую процедуру. Формулы для программ ПСП должны быть правильными, алгоритмы – устойчивыми в вычислительном отношении, правильно запрограммированными. Пакет должен позволять проконтролировать точность данных и процедур. Например, проверить точность обращения матрицы можно с помощью произведения исходной и обратной матрицы. 

Удобство эксплуатации. Для удобства эксплуатации ПСП желательно иметь листинги программ на исходном языке, как первичную документацию пакета. Пакет должен обладать способностью расширения (включения других программ) и легкого переноса на другие ЭВМ. Язык реализации пакета должен быть языком высокого уровня.

1.2 Формы прикладного обеспечения прикладной статистики 
Использование ПО ПС планируется на всех этапах исследования: от организации хранения данных до обеспечения многократной прогонки заданий с различными параметрами.

Коллективный опыт решения задач прикладной статистики породил три формы ПО прикладной статистики: библиотека; пакет; система анализа данных.
Для решения статистической задачи по отработанной методике, период эксплуатации которой несколько лет, эффективны библиотеки. При проведении исследовательского этапа работ в режиме проверки статистических гипотез наиболее эффективны ППП. Для задач со сложными способами представления и использования данных, требующих сложных способов организации вычислительного процесса эффективны системы.

Пример библиотеки: ПНП БИМ (Институт математики АН БССР). Решение задач средствами библиотек удовольствие дорогое для исследовательской группы и эффективно при использовании нестандартных методов и режимов работы с ПО или при создании сложной многократно используемой трассы обработки (для этого нужен программист очень высокой квалификации).
Пакеты прикладных программ (ППП) наиболее эффективны, когда основные постановки задач анализа данных и режимы исследования совпадают с заложенной в ППП структурой.

Одним из наиболее распространённых в 80-90-х годах является пакет статистических программ Biomedical Computer Programm, разработанный под руководством Диксона в ВЦ Медицинского центра Калифорнийского университета в Лос-Анжелесе. Первая версия этого пакета ВМD появилась в 1961 и быстро развивалась за счёт дополнительных программ, улучшения средств и новых статистических методик. В 1975 г. новая версия – пакет ВМDР – фактически заменила предыдущую. Версия ВМDР обладает следующими возможностями: робастные (устойчивые) оценки, дополнительные статистики для таблиц сопряжённости признаков, обратный ход в  регрессионном анализе, непараметрические статистические критерии, анализ повторных измерений; графический вывод, включая гистограммы, двумерные графики, графики нормального распределения, графики остатков и графики факторных нагрузок. Программы ВМDР разбиваются на 6 категорий: дескриптивные (описание данных), анализ таблиц сопряженности признаков, многомерного анализа, регрессионные, специальные и дисперсионного анализа. Аналогом ВМDР является СОМИ (статистическая обработка медицинской информации)

Другим популярным пакетом является Statistical Package for the Social Sciences (SPSS), разработанный Норманом и его сотрудниками из National Opinion Research Center at the University of Chicago. Этот пакет представляет собой комплекс программ, предназначенных для анализа данных общественных наук. Пользователю предоставляется возможность производить много типов анализа при большой гибкости форматов данных, преобразование данных и манипуляции с файлами. SPSS позволяет пользователю производить анализ при помощи управляющих операторов, формулируемых на языке, близком к естественному. Процедуры SPSS включают дескриптивный анализ, простую корреляцию, одномерную и многомерную классификацию, масштабирование Гутмана и другие многомерные процедуры. При использовании ПО ПС принятие решений остается за исследователем. Программа освобождает от рутинной вычислительной работы, но интерпретация полученных результатов зависит от его опыта и знаний. Применение ПО ПС влечет за собой некоторые неудобства: исследователь должен привыкнуть к обозначениям и требованиям ПО ПС, часто не достаточно информации для интерпретации выходных данных; приходится ограничиваться численными методами, примененными в программах возможно и не самыми эффективными; часто не предусмотрен вывод на печать всей информации, необходимой пользователю (например, точечные оценки без доверительных интервалов); ПО ПС базируется на стандартных статистических методах При необходимости использовать нестандартный анализ исследователь должен написать свою программу.

Упомянем также пакеты: ППСА (ЦЭМИ АН СССР), ОТЭКС (ИМ СО АН СССР).
Системы анализа данных. Используя методы прикладной статистики, система дает возможность манипулировать данными и получать ответы. В пределах одного задания можно создать набор данных, редактировать, корректировать, проводить статистический анализ, создавать новые наборы, размещать их для хранения на диске без привлечения языка управления заданиями.

Остановимся на нескольких системах. 

СОРРА (ИМ АН Лит. ССР) - система оперативной разработки распознающих алгоритмов - - предназначена для решения задач классификации при наличии обучающих выборок, статистического исследования зависимостей (линейная регрессия с возможной проверкой качества методом скользящего экзамена; непараметрическая регрессия; пошаговая процедура отбора переменных). СОРРА управляется с помощью языка пользователя, есть возможность работы в полу диалоговом режиме.

SAS (США) обладает широкими возможностями управления данными среди известного ПО ПС. Язык управления основан на двух типах предложений: DATA, PROC и позволяет проводить матричные операции (преобразования выборочных данных), организовывать циклы из процедур обработки (т. е. использовать результаты предыдущего анализа). 

Для систем анализа данных характерно: ориентация на развитые средства манипуляции с данными; использование результатов предыдущего шага анализа; разделение анализа на этапы, последовательно обрабатываемые ведущей программой; ориентация на пользователя-профессионала (владеющего системой и знающего статистику).
1.3 Интерактивные средства ПОПС 
Применение интерактивных режимов упрощает обращение к ПО ПС и позволяет добиваться разной степени интеллектуализации, например: ассистирование; хранение и распространение опыта.

Пути создания диалоговых средств прикладного обеспечения прикладной статистики
1. Диалоговый интерфейс к универсальным ППП. Цель диалога – получение от пользователя числовых параметров предложений входного языка пакета (ЯУП). Но такой диалог не очень эффективен с точки зрения пользователя (хотя не обязательно знать конструкции языка и способы их представления, но необходимо знание пакетной документации) и с точки зрения программиста (диалог затянут и навязчив). Улучшение диалога связано с изменением цели: выяснение требований к задаче, сформулированных в содержательных терминах предметной области (например, вместо «количество признаков» - «количество параметров, описывающих изделие»).

2. Интерактивные режимы работы отдельных программ ПО ПС. Некоторые программы наиболее эффективны при многократной прогонке, например, при подборе параметров; получении некоторого предвидимого результата; при графическом представлении исходных данных и результатов.

3. Интерактивный ППП. Некоторые пакеты ПО ПС разработаны как интерактивные средства анализа данных. Так в ППП ОТЭКС используются эвристические методы, легкие для понимания после пояснения содержательного смысла метода (но не формального). В результате после диалога (определяется тип задачи, особенности данных) управляющая программа определяет последовательность модулей, организует связи и вызов.

4. Интерактивная система анализа данных. 

Например, ЭС CLAVESIN (оригинальные разработки в области анализа данных: классификация и описание данных) состоит из двух частей: генератор логического вывода OURSIN и пакета анализа данных SICLA. Работа ЭС напоминает работу эксперта, знающего возможности системы, правил обращения с процедурами, данными, командами SICLA. Пользователь ЭС - статистик, знающий статистическую терминологию, содержательный смысл статистических методов и обращающийся к системе как к эксперту, обеспечивающему решение с генератором логического вывода OURSIN. Интерфейс позволяет пополнить первоначальную базу данных, отражающую информацию о структуре и логике работы SICLA; собрать ответы пользователя, связанные со сценарием и поместить их в базу знаний. ЭС осуществляет действия в соответствии с правилами OURSIN, обращается к SICLA для выполнения сценария и опять переходит к диалогу. Таким образом,. в течение всего сеанса осуществляется связь двух подсистем OURSIN и SICLA, т.е. CLAVESIN – качественно новый продукт на основе пакета анализа данных SICLA.

Здесь интерактивность реализована как ЭС, анализирующая задачу в содержательной постановке; выбирающая на основании знаний (о задаче и способах ее решения имеющимися средствами) наилучшую трассу обработки, сама ее реализующая и помогающая в интерпретации.

Выделяют следующие типы диалога (структурных и лингвистических средств, используемых для обмена сообщениями между пользователями и ЭВМ): команда; меню; заполнение бланка; вопрос, требующий ответа «да» или «нет»; взаимодействие на естественном языке.

Отметим некоторые проблемы, которые необходимо решить при проектировании диалога с точки зрения пользователя, с одной стороны, разработчика, с другой: простота диалога и быстрое достижение конечной цели – детерминированность (однозначность трактовки ответа системой); система действует по формальным правилам –  включение неформальных знаний о задаче;  выбор одного типа диалога – решение одним типом диалога не обеспечивается.

Для разрешения этих противоречий ограничивается класс решаемых задач.

При решении задач анализа данных выделяется два этапа: исследовательский и эксплуатационный. Первый – этап выработки и проверки статистических гипотез. Второй – использование полученных гипотез для построения вывода. Поэтому с целью оптимизации и внедрения диалоговых систем необходим исследовательский этап, когда пользователь получает инструментальные психологические навыки и знания о системе. Как показывает практика и анализ публикаций, наибольший эффект в результате внедрения диалоговых систем (поддержки пользователя) достигается при выборе одного из двух требований:

- пользователь является профессионалом, диалоговые средства – рабочим инструментом;

- диалоговые средства ориентированы на поддержание простейших форм диалога и достижение простых ясно формализуемых целей.
Диалоговое средство работы с ПО ПС намного упрощает статистическую обработку, позволяет организовывать удобный и эффективный режим общения с ЭВМ. Проиллюстрируем это на этапах статистической обработки.

1) Предварительный анализ реальной системы. Вырабатываются цели и средства исследования на содержательном уровне (терминология) и переводится в формализованную терминологию статистической постановки.

2) Составление детального плана сбора информации. Представление о данных фиксируется в виде структуры исследуемых выборок. Определяется форма представления данных в ЭВМ и возможности манипулирования.

3) Сбор данных и ввод в ЭВМ. Уточняются способы образования подвыборок  и их анализа, способы содержательного изменения в хранении и манипуляции данными.

4) Первичная статистическая обработка. Сопоставляются постановка задачи и способы ее решения с возможностями ЭВМ и доступным ПО ПС. Здесь важна роль программиста, владеющего языком общения с ЭВМ с помощью языка управления заданиями, языка управления программами, а также программного обеспечения, разработанного с учетом требования задач.

5) Составление детального плана вычислительного анализа. Описывается блок-схема анализа с указанием используемых методов, продумывается интерпретация результатов на содержательном языке (для конкретной предметной области).
6) Вычислительная реализация статистической обработки данных. Формируются типовые задания для ППП, отражающие особенности обработки и хранения данных. Наиболее простой для оптимизации этап.
7) Подведение итогов исследования. Один из наименее формализованных этапов, часто сливается с предыдущим, так как является промежуточным звеном анализа. Он может вызывать изменения способов представления данных, в статистическом аппарате, методах исследования, в содержательной постановке задач.
1.4 Пакеты статистических программ для ПЭВМ
При статистическом исследовании зависимостей применяются ППП. Характеристика разделов прикладной статистики, поддерживаемых  в известных ППП приведена в таблице 1.1.

Таблица 1.1 - Статистическое исследование зависимостей в ППП
	 ППП
	а
	б
	в
	г

	
	1
	2
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	
	1
	2
	3

	ПНП-БИМ
	+
	+
	+
	-
	+
	-
	+
	-
	+
	-
	-
	-

	ППСА
	+
	+
	+
	-
	+
	+
	+
	-
	-
	+
	-
	+

	ОТЭКС
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	+
	-
	-
	-
	+

	СОРРА
	-
	-
	+
	-
	+
	-
	-
	+
	-
	-
	-
	-

	P-STAT
	+
	+
	+
	-
	+
	-
	+
	-
	+
	+
	-
	-

	SPSS
	+
	+
	+
	-
	+
	-
	-
	-
	+
	+
	-
	-

	SAS
	+
	+
	+
	-
	+
	-
	+
	-
	+
	+
	-
	+

	ВМDР
	+
	+
	+
	+
	+
	-
	+
	-
	+
	+
	-
	-


Комментарии к обозначениям столбцов таблицы 1.1:

а) Корреляционный  анализ

1) Вычисление и анализ значимости частных и множественных коэффициентов корреляции;

2) Коэффициенты корреляции Спирмэна, Кендалля;

б) Регрессионный  анализ

1) Линейно-множественная регрессия;

2) Отбор переменных в линейной регрессии методом полного перебора или «ветвей границ»;

3) Пошаговые процедуры отбора переменных;

4) Регрессия на главный компоненты;

5) Регрессия нелинейная относительно оцениваемых  параметров;

6) Непараметрическая регрессия;

в) Дисперсионный анализ

г) Статистическое исследование зависимостей

1) Стандартный анализ таблиц сопряженности;

2) Логлинейный анализ таблиц сопряженности;

3) Выравнивание шкала (оцифровка, переход к бинарным переменным).

Большинство зарубежных пакетов программ (среди них ВМDР, SPSS, P-STAT, SAS) в основном являются приспособлением к возможностям ПЭВМ версий пакетов для больших ЭВМ. В частности, по это причине, они в меньшей степени используют возможности ПЭВМ для создания интерактивного взаимодействия с помощью меню и возможности графики. Специально разработанный с учетом возможностей ПЭВМ пакеты, такие как STATA (full), SYSSTAT, STATGRAPHICS, предоставляет меньшие возможности собственно статистической обработки. Статистическое ПО ПЭВМ достаточно развито. 
Отметим, что наиболее полный набор статических процедур представлен ВМDР (full). Самым гибким в отношении управления данными – P-STAT, SAS. STATGRAPHICS – сравнительно медленно работает и его лучше использовать на более мощных ЭВМ.
Выделим наиболее интересные программные средства и охарактеризуем (см. таблицу 1.2) следующие характеристики: использование ресурсов; управление пакетом и данными; возможности статистической обработки.

1 Использование ресурсов. 
В графе  (таблицы 1.2) RAM (random access memory) приведен минимальный объем внутренней памяти, необходимой для работы пакета.
Таблица 1.2 - Характеристика ПСП для ПЭВМ

	
	RAM
	Твердый диск
	Сопроцессор
	Max число
	Способ управления
	Импорт-экспорт
	Манипулирование
	Преобразование

переменных
	Пропуски взвешивание
	Документация
	Регрессионный

анализ
	Факторный

анализ
	Кластерный

анализ
	Дискриминантный

анализ

	
	
	
	
	Переменных
	Объектов
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	ABC
	256
	-1
	0
	200
	Д
	М
	.
	-
	.
	+
	-
	.
	-
	-
	-

	ВМDР/PC(basis)
	640
	+1-3
	+
	300
	Д
	К
	+
	-
	+
	.
	.
	+
	-
	-
	-

	ВМDР/PC(full)
	640
	+1-20
	+
	300
	Д
	К
	+
	-
	+
	.
	.
	+
	+
	+
	+

	NCSS
	196
	-0,7
	0
	250
	32К
	М
	.
	.
	.
	.
	.
	+
	.
	-
	.

	PC-ISP
	640
	. 0,7
	0
	200
	250К
	К
	+
	.
	+
	.
	+
	+
	+
	.
	.

	P-STAT
	640
	+2-4
	+
	150
	Д
	К
	+
	+
	+
	+
	.
	+
	.
	-
	-

	SPSS/PC+(basis)
	384
	+1-3
	0
	200
	Д
	К
	+
	+
	.
	+
	+
	+
	-
	-
	-

	SPSS/PC+(full)
	450
	+2-6
	0
	200
	Д
	К
	+
	+
	.
	+
	+
	+
	-
	-
	-

	STATA(basis)
	256
	-0,3
	0
	RAM
	250К
	К
	.
	+
	+
	+
	.
	.
	-
	-
	-

	STATA(full)
	256
	-0,4
	0
	RAM
	250К
	К
	.
	+
	+
	+
	.
	.
	-
	-
	-

	STATGRAPHICS
	384
	+1
	0
	RAM
	650К
	М
	.
	.
	.
	.
	.
	+
	.
	.
	.

	SYSSTAT
	256
	+1-2
	0
	200
	Д
	К
	+
	+
	+
	.
	+
	+
	.
	+
	.


В графе «Твердый диск» первый знак означает: «+» – необходимость диска; «.» – желательность; «–»  –  ненужность; 1-я цифра – min память на диске (Мб); 2-я цифра – max память на диске нужная некоторой программе (Мб).
«Сопроцессор» (Intel 8087): + – нужен;  0 – использование Intel 8087 носит опциональный характер. Сопроцессор ускоряет обработку в 3 раза.

“Max число объектов”: Д – объектов может быть столько сколько поместится на диске; К – сколько поместится в области памяти такого объема

2 Управление пакетом и данными

«Способ управления»: М – меню; К – Команда.
«Импорт - экспорт» {Возможность взаимодействия по данным и др. пакетами (типа LOTUS) и базой данных (типа dbase II/III)}: “+” – хорошо развитый и легко доступный; “.” – Удовлетворительный; “–” – возможность есть но реализация трудоемка.

«Манипуляция» {Возможности на работе с файлами – слияние, разделение}.
«Пропуски» {Возможность на работе с пропусками, присвоение весов объектов.}
3 Возможности статистической обработки.

Возможность статистической обработки {Регрессионный анализ и др.}:“+” – есть; “.” – есть ограниченные возможности; “–” – нет.

Тема 2 Обзор рынка специальных компьютерных математических программных систем 

2.1. Основные понятия и определения.
2.2. Сравнительная характеристика системы MATLAB и Maple.
2.3. Краткая характеристика пакета STATISTICA.
2.4. Краткая характеристика пакета анализа данных Excel.
2.1
 Основные понятия и определения
Пакет прикладных программ – это совокупность программ, предназначенных для решения задач определенного класса и объединенных в систему.

Информатика — это основанная на использовании компьютерной техники дисциплина, изучающая структуру и общие свойства информации, а также закономерности и методы её создания, хранения, поиска, преобразования, передачи и применения в различных сферах человеческой деятельности.

Информатику обычно представляют состоящей из двух частей: технические и программные средства.

Технические средства, то есть аппаратура компьютеров, в английском языке обозначаются словом Hardware, которое буквально переводится как "твёрдые изделия". Для программных средств выбрано (а точнее, создано) очень удачное слово Software (буквально — "мягкие изделия"), которое подчёркивает равнозначность программного обеспечения и самой машины и вместе с тем подчёркивает способность программного обеспечения модифицироваться, приспосабливаться, развиваться.

Помимо этих двух общепринятых ветвей информатики выделяют ещё одну существенную ветвь — алгоритмические средства. Для неё российский академик А.А. Дородницин предложил название Brainware (от англ. brain — интеллект). Эта ветвь связана с разработкой алгоритмов и изучением методов и приёмов их построения.

Алгоритмы — это правила, предписывающие выполнение последовательностей действий, приводящих к решению задачи.

Нельзя приступить к программированию, не разработав предварительно алгоритм решения задачи.

Совсем недавно пользователь ЭВМ, решая даже простые численные задачи, был вынужден осваивать основы программирования и готовить кустарные программы, вряд ли нужные кому-либо еще, кроме их создателя. В последние годы во всем мире существенно возрос интерес к серьезному применению ПК, в том числе в области математических расчетов. Этому в большой степени способствовала разработка специальных компьютерных математических программных систем, резко снизивших потребность в написании собственных программ при решении математических задач. Первое поколение таких систем было ориентировано на операционную систему MS-DOS и появилось, казалось бы, совсем недавно — в начале 90-х гг. Так или иначе, но компьютерный мир вновь заговорил об «искусственном интеллекте», понимая под этим способность электронной машины выдавать нетривиальные решения и обучаться решению новых задач. Интерес к компьютерному моделированию в самых широких областях заметно возрос после шахматных баталий между суперкомпьютером фирмы IBM и бывшим чемпионом мира по шахматам Гарри Каспаровым. Как известно, они завершились триумфальной победой машины — или, точнее говоря, коллективного разума тех, кто создал ее и ее программное обеспечение.

В последние годы показателем интеллектуальной мощи компьютеров, в том числе и персональных, стали уже не программы для игры в шахматы, а новейшие программные системы символьной математики или компьютерной алгебры. Созданные для проведения символьных преобразований математических выражений, эти системы были доведены до уровня, позволяющего резко облегчить, а подчас и заменить, труд самой почитаемой научной элиты мира — математиков: теоретиков и аналитиков. Уже появились открытия, сделанные с помощью таких систем — но не ими самими! Вряд ли есть хоть один действительно серьезный научный проект, связанный с математикой, где они не применялись бы в деле.

Системы символьной математики долгое время были ориентированы на большие компьютеры. С появлением ПК класса IBM PC и Macintosh и с ростом их возможностей эти системы были переработаны под них и доведены до уровня массовых серийных программных систем. Сейчас системы символьной математики (или компьютерной алгебры) выпускаются самого разного «калибра» — от рассчитанной «на всех» системы Mathcad, поразительно компактной, быстрой и удобной для простых символьных вычислений системы Derive и до компьютерных монстров Mathematica, MATLAB и Maple, имеющих тысячи встроенных и библиотечных функций и изумительные возможности графической визуализации вычислений:

Все эти системы работают на персональных компьютерах, оснащенных популярными операционными системами класса Windows 95/98/NT/2000. Но не только на них — есть версии под операционные системы Linux, Unix, Mac и др. Они давно знакомы пользователям больших компьютеров и даже суперкомпьютеров.

2.2 Сравнительная характеристика систем Mathematica, MATLAB и Maple

Краткая характеристика Maple и Mathematica. К среднему уровню таких систем относятся интенсивно развиваемые системы класса Mathcad, имеющие (в дополнение к прекрасным средствам числовых вычислений) приобретенное по лицензии у фирмы Waterloo Maple Inc. (создателя систем Maple) ядро символьных вычислений. Ядро системы Maple используется и в другой маститой системе — MATLAB, придавая ей необычные для нее возможности символьной математики.

Одна из самых мощных и интеллектуальных систем компьютерной алгебры — Maple под Windows была создана группой ученых, занимающихся символьными вычислениями (The Symbolic Group), организованной Кейтом Геддом (Keith Geddes) и Гастоном Гонэ (Gaston Gonnet) в 1980 году в университете Waterloo, Канада. Вначале она была реализована на больших компьютерах и прошла долгий  путь апробации, вобрав в свое ядро и библиотеки большую часть математических функций и правил их преобразований, выработанных математикой за столетия развития. Есть реализации программы на платформах ПК Macintosh, Unix, Sun и др. Вряд ли эта мощная математическая система, разделяющая претензии на мировое лидерство с системами Mathematica фирмы Wolfram Research Inc., нужна секретарше или даже директору небольшой коммерческой фирмы. Но, несомненно, любая серьезная научная лаборатория или кафедра вуза должны располагать подобной системой, если они всерьез заинтересованы в автоматизации выполнения математических расчетов любой степени сложности. Несмотря на свою направленность на серьезные математические вычисления, системы класса Maple необходимы довольно широкой категории пользователей: студентам и преподавателям вузов, инженерам, аспирантам, научным работникам и даже учащимся математических классов общеобразовательных и специальных школ. Все они найдут в Maple многочисленные достойные возможности для применения.

Сравнение системы Maple 7 с лидером среди систем компьютерной математики — системой Mathematica 4.1 — непродуктивно. У каждой программы есть свои достоинства и недостатки. А главное — у них есть свои приверженцы, которых бесполезно убеждать, что иная система в чем-то лучше. Все, кто всерьез применяют системы компьютерной математики, должны работать с несколькими системами, ибо только это гарантирует высокий уровень надежности сложных вычислений.

И все же надо отметить, что интерфейс Maple 7 более интуитивно понятен, чем у строгой Mathematica 4.1. Maple 7 на первый взгляд имеет несколько менее мощную графику, но простота управления параметрами и легкость подготовки графических процедур часто позволяет визуализировать решения математических задач с меньшими усилиями, чем при использовании системы Mathematica 4.1. Обе системы в последних реализациях сделали качественный скачок в направлении эффективности решения задач в численном виде, в частности за счет повышения скорости выполнения матричных операций.

Особенно эффективно использование Maple при обучении математике. Высочайший «интеллект» этой системы символьной математики объединяется в ней с прекрасными средствами математического численного моделирования и просто потрясающими возможностями графической визуализации решений. Применение таких систем, как Maple, возможно при преподавании и самообразовании от самых основ до вершин математики.

Практика  показывает, что самым трудным является первый этап освоения системы. Первое знакомство с программой Maple многих пользователей просто подавляет — убедившись в невероятном множестве возможностей системы и не имея ее систематизированного описания (а оно поставляется в виде трех книг приличного размера, включая книги учебного характера), многие пользователи помещают систему в архив, где она «пылится» без дела.

Краткая характеристика пакета MATLAB. Рост сложности решаемых задач по объективным причинам ведёт к сложности алгоритмов и их реализаций на алгоритмических языках Си, Паскаль, Фортран и др. Ещё больше времени уходит на отладку кода. Эти причины привели к созданию систем автоматизированного проектирования (САПР), в которые заложены некие алгоритмы. Такие системы появились достаточно давно, и были узкоспециализированными. Среди математических САПР наибольшую популярность приобрели MathCAD (MathSoft Inc.), Mathematica (Wolfram Research, Inc.), MATLAB (MathWorks Inc.), Maple V (Waterloo Maple Inc.).

MATLAB является системой численных вычислений (хотя Math Works Inc. и закупил некоторые библиотеки символьных вычислений у Waterloo Maple Inc.), имеет смысл для некоторых “механических” расчётов использовать пакеты символьных вычислений, например Maple V.

Особенностью MATLAB является надстройка Simulink, которая позволяет решать многие задачи в режиме RAD — создать модель из отдельных блоков и запустить процесс.

Приведем в таблице 2.1 сравнительную характеристику системы MATLAB и Maple V:

Таблица 2.1 - Сравнительная характеристика системы MATLAB и Maple V
	MATLAB
	MAPLE

	Ориентация на численные методы
	Пакет символьных вычислений. Очень удобный инструмент для относительно несложных расчётов. Наиболее удачное применение совместно с MATLAB

	Поддержка сценариев и включение новых алгоритмов
	Отсутствует возможность включения новых алгоритмов

	Сохранение результатов решения на диске, их загрузка в память в нужный момент, использование в других сценариях и т.д
	Невозможно сохранить результаты решения на диске, т.е. необходимо каждый раз запускать сценарий заново

	Решение систем дифференциальных уравнений (СДУ) в форме Коши. В моей практике MATLAB всегда находил решение СДУ. Имеется несколько методов, в том числе для жёстких систем
	Решение систем дифференциальных уравнений и дифференциальных уравнений высшего порядка. Однако для жестких систем или сложных уравнений решение не всегда может быть получено или процесс займёт несравненно много времени.

Можно использовать как численные, так и символьные методы. В случае символьных методов решение будет дано в общем виде.
Решение ДУ с помощью преобразования Лапласа

	Удобный внутренний язык описания сценариев
	Несколько запутанный язык описания сценариев

	Автоматизированная компиляция написанных вами функций, создание динамически загружаемых библиотек, исполняемых приложений
	Отсутствует

	Создание моделей объектов по технологии RAD в среде Simulink
	Отсутствует

	Создание графического пользовательского интерфейса
	Отсутствует

	Линкование с MS Word и, соответственно, у вас все возможности редактора. Принцип напоминает MathCAD. Однако, учитывая, что одновремення работа MATLAB и MS Word плохо сказывается на системных ресурсах компьютера, использование данной возможности весьма сомнительно
	Верстка документа непосредственно в рабочей программе. Создание раскрывающихся уровней программы, что весьма удобно. Однако для документирования абсолютно не подходит

	Работа со звуком, изображениями, анимация
	Отсутствует (создание анимированных рисунков в формате GIF несколько иное приложение анимации, не имеет исследовательского применения)


2.3 Краткая характеристика пакета STATISTICA

STATISTICA является одним из наиболее мощных программных средств по статистической обработке - это универсальная интегрированная программная система, предназначенная для статистического анализа и визуализации данных, управления базами данных и разработки пользовательских приложений, содержащая широкий набор процедур анализа для применения в научных исследованиях, технике, бизнесе, а также специальные методы добычи данных. Помимо общих статистических и графических средств в системе имеются специализированные модули, например, для проведения социологических или биомедицинских исследований, решения технических и, что очень важно, промышленных задач: карты контроля качества, анализ процессов и планирование эксперимента. Работа со всеми модулями происходит в рамках единого программного пакета, для которого можно выбирать один из нескольких предложенных интерфейсов пользователя.

 С помощью реализованных в системе STATISTICA мощных языков программирования, снабженных специальными средствами поддержки, легко создаются законченные пользовательские решения и встраиваются в различные другие приложения или вычислительные среды. 

STATISTICA представляет собой интегрированную систему статистического анализа и обработки данных. Она состоит из следующих основных компонент, объединенных в рамках одной системы: 

· электронных таблиц для ввода и задания исходных данных, а также специальных таблиц для вывода численных результатов анализа; 

· мощной графической системы для визуализации данных и результатов статистического анализа;

· набора специализированных статистических модулей, в которых собраны группы логически связанных между собой статистических процедур;

· специального инструментария для подготовки отчетов;

· встроенных языков программирования SCL (STATISTICA Command Language) и STATISTICA BASIC, которые позволяют пользователю расширить стандартные возможности системы.

В ряде случаев для проведения законченного статистического исследования не требуется дополнительное программное обеспечение - все этапы статистического анализа, начиная от ввода исходных данных и их преобразований и заканчивая подготовкой отчета или написания собственных процедур обработки, можно выполнить, используя только систему STATISTICA.

STATISTICA предоставляет пользователю уникальную среду экспериментирования, разведки, графического отображения и углубленного анализа данных, в которой статистическая обработка становится не рутинным занятием, а увлекательным исследованием с использованием новейших компьютерных технологий и современных приемов и методов.

Опишем основные модули пакета STATISTICA:

· модуль диалога

· модуль построения/выполнения технологических цепочек

· модуль управления данными.

· модуль статистических функций

· модуль визуализации

Модуль диалога. С помощью данного модуля пользователь производит выбор необходимого ему метода обработки информации или технологической цепочки методов и выполняет настройку соответствующих параметров. Данная компонента обеспечивает удобный интерфейс с пользователем в системе Windows. Предлагается широкий спектр диалоговых окон для настройки как параметров предоставляемого набора функций (статистической обработки, визуализации результатов и т.д.), так и параметров среды общения, что позволяет настроить модуль под конкретного пользователя. Также обеспечивается возможность справки по текущей ситуации.

Модуль построения/выполнения технологических цепочек. Данный модуль позволяет описывать часто используемую цепочку действий по обработке информации в виде пакета команд предлагаемого SCL-языка (STATISTICA Command Language), синтаксис которого очень похож на распространенный язык Basic или Pascal. Практически все возможности пакета STATISTICA продублированы соответствующими командами-функциями, на вход которых подаются продекларированные параметры настройки. Заметим, что возможности расширены вплоть до имитации работы пользователя (запись и воспроизведение команд пользователя и имитация работы органов управления посредством SCL-команд). Модуль реализован в виде двух Windows-программ: sta_com.exe (конструктор) и sta_run.exe (процессор). Созданные технологические цепочки хранятся в базе знаний в виде текстового файла с расширением SCL и могут выполняться посредством процессора sta_run из других Windows-приложений. Эта возможность позволяет строить проблемно-ориентированный программный инструментарий, который будет более понятен и прост в использовании для специалиста, что значительно повысит эффективность его работы. 

Модуль управления данными. STATISTICA обеспечивает широкие возможности импорта/экспорта из различных стандартных типов баз данных  как Windows, так и DOS версий (Symphony, Quattro, dBASE III+, dBASE IV, Paradox и ASCII формат). При импорте данные переводятся во внутренний формат (STA-формат), поддерживающий 32000 переменных (признаков) и обеспечивающий более быструю обработку данных. Предлагаются возможности верификации (попадание в интервал), различные варианты ранжирования, кодировки данных (соотнесение значений по заданным категориям), создание переменных по уравнению связи признаков, нормировки, смещения значений признаков, замена пропусков на медианное значение, а также стандартные возможности редактирования данных (выделения подвыборки, копирования, удаления, добавления, перемещения, транспонирования и сортировки). Для автоматизации выполнения небольшого объема действий по управлению данными имеется встроенная версия SCL-языка – QMML (Quick Megafile Manager Language). Имеется также возможности установления DDE-связи с другими Windows-приложениями (такие как Excel, MS Word, Ami Pro, Quattro Pro), а также поддержка OLE. Модуль реализован в виде Windows-программы: sta_dat.exe.

Модуль статистических функций. Здесь предлагается широкий спектр возможностей статистического анализа данных. Из-за большого объема информации по предлагаемым методам анализа ограничимся краткой характеристикой каждого из них: 

· Basic Statistics –  базовый статистический анализ: описательная статистика; описательная статистика для групп; t-тест для зависимых и независимых выборок; построение матрицы парных корреляций, частотных таблиц (гистограмм) и другое (реализован в виде Windows-программы sta_bas.exe);

· Nonparametrics – непараметрический анализ (внутри и межгрупповые различные тесты, корреляции), обычная описательная статистика (процентили, медиана и т.д. (sta_non.exe);

· Linear Regression – множественная линейная регрессия (различные методы определения), фиксированная нелинейная регрессия (поли​номиаль​ная) (sta_lin);

· NonLinear Estimation – построение нелинейной регрессии (определен​ного пользователем вида: фиксированной экспоненциальной, ломанной линейной и др. ) с помощью различных аппроксимаций (Симплекс, Квази-Ньютона, Хук-Риверса и др.) (sta_log);

· Time Series and Forecasting – анализ временных рядов и прогноз, а также различного рода сглаживания, трансформации, определение сезонных колебаний и т.д. (sta_tim);

· Cluster Analysis – кластерный анализ, позволяющий выделять однородные группы с помощью метода К-средних, попарного объединения и иерархического метода (sta_clu).

· Factor Analysis – факторный анализ методом выделения главных компонент, максимального правдоподобия факторов, центроидный метод, метод главных аксцис (sta_fac); 

· Canonical Analysis – оценка взаимосвязи признаков методом главных компонент (sta_can);

· Multidimensional Scaling – многомерное шкалирование, анализ расстояний или однородности/разнородности, восстановление расстояний (sta_mul)

· Reliability & Item Analysis – методы построения и анализа тестов, построения различных корреляций (Кронбач-альфа, часть-целое, множественные) (sta_rel);

· Discriminant Function Analysis – дискриминантный анализ (sta_dis);

· Survival Analysis – анализ процессов гибели и размножения: описание и сравнение развития; анализ таблиц развития; тест Каплан-Мейера и тесты для двух и более выборок, определение типа распределения (Вейбул, Гомпертц, ...), построение регрессионных моделей (лог-нормальная, экспоненцияльная и другие формы) (sta_sur); 

· Quality Control – контроль качества, анализ различных диаграмм (X, R, S, Si, CUSUM, Парето и др.) (sta_qua);

· Process Analysis – анализ процессов: расчет плана по среднему, по пропорциям и Пуассоновским частотам, анализ совместности процессов и интервалов толерантности и другое (sta_pro);

· Experimental Design – планирование экспериментов, построение ДФП, ЦКП и др. (sta_exp);

Модуль визуализации. Данный модуль обеспечивает отображение результатов работы статистических процедур. Предлагается два режима отображения – табличный и графический. Для графического отображения предусмотрены следующие возможности:

·  2-мерная графика: гистограмма, XY-проекция, вероятностная бумага (нормальная, полунормальная), ящики с “усами”, круговые диаграммы и другое;

·  3-мерная графика: проекции, гистограммы, ящики с “усами” и т.д.;

·  различные 3-мерные проекции;

·  отображение многомерной выборки в виде “лиц Чернова”, графиков Кивиата, полигонов, профилей и т.д.

Имеется возможность сохранения результатов в виде файлов данных (для таблиц), STG-файлов (для графики) либо в виде твердой копии с помощью функций печати. Используя стандартные OLE-операции можно также вставлять результаты в документы и электронные таблицы (Word, PageMaker, Exсel и другие приложения Windows, поддерживающие стандарт OLE).

2.4 Краткая характеристика встроенного пакета анализа данных Excel

В Microsoft Excel представлено большое число статистических, финансовых и инженерных функций. Некоторые из них являются встроенными, другие доступны только после установки пакета анализа.

Обращение к средствам анализа данных. Средства, которые включены в пакет анализа данных, доступны через команду Анализ данных меню Сервис. Если этой команды нет в меню, необходимо загрузить надстройку Пакет анализа.

Дисперсионный анализ. Существует несколько видов дисперсионного анализа. Требуемый вариант выбирается с учетом числа факторов и имеющихся выборок из генеральной совокупности. Однофакторный дисперсионный анализ. Однофакторный дисперсионный анализ используется для проверки гипотезы о сходстве средних значений двух или более выборок, принадлежащих одной и той же генеральной совокупности. Этот метод распространяется также на тесты для двух средних (к которым относится, например, t-критерий). Двухфакторный дисперсионный анализ с повторениями.   Представляет собой более сложный вариант однофакторного анализа с несколькими выборками для каждой группы данных. Двухфакторный дисперсионный анализ без повторения. Представляет собой двухфакторный анализ дисперсии, не включающий более одной выборки на группу. Используется для проверки гипотезы о том, что средние значения двух или нескольких выборок одинаковы (выборки принадлежат одной и той же генеральной совокупности). Этот метод распространяется также на тесты для двух средних, такие как t-критерий.

Корреляционный анализ. Корреляционный анализ применяется для количественной оценки взаимосвязи двух наборов данных, представленных в безразмерном виде. Коэффициент корреляции выборки представляет отношение ковариации двух наборов данных к произведению их стандартных отклонений. Корреляционный анализ дает возможность установить, ассоциированы ли наборы данных по величине, то есть, большие значения из одного набора данных связаны с большими значениями другого набора (положительная корреляция), или, наоборот, малые значения одного набора связаны с большими значениями другого (отрицательная корреляция), или данные двух диапазонов никак не связаны (нулевая корреляция). Для вычисления коэффициента корреляции между двумя наборами данных на листе используется статистическая функция КОРРЕЛ.

Ковариационный анализ. Ковариация является мерой связи между двумя диапазонами данных. Используется для вычисления среднего произведения отклонений точек данных от относительных средних. Ковариационный анализ дает возможность установить, ассоциированы ли наборы данных по величине, то есть, большие значения из одного набора данных связаны с большими значениями другого набора (положительная ковариация), или, наоборот, малые значения одного набора связаны с большими значениями другого (отрицательная ковариация), или данные двух диапазонов никак не связаны (ковариация близка к нулю). Вычисления ковариации для отдельной пары данных производятся с помощью статистической функции КОВАР.

Описательная статистика. Это средство анализа служит для создания одномерного статистического отчета, содержащего информацию о центральной тенденции и изменчивости входных данных.

Экспоненциальное сглаживание. Применяется для предсказания значения на основе прогноза для предыдущего периода, скорректированного с учетом погрешностей в этом прогнозе. При анализе используется константа сглаживания a, по величине которой определяется степень влияния на прогнозы погрешностей в предыдущем прогнозе. Для константы сглаживания наиболее подходящими являются значения от 0,2 до 0,3. Эти значения показывают, что ошибка текущего прогноза установлена на уровне от 20 до 30 процентов ошибки предыдущего прогноза. Более высокие значения константы ускоряют отклик, но могут привести к непредсказуемым выбросам. Низкие значения константы могут привести к большим промежуткам между предсказанными значениями. 

Двухвыборочный F-тест для дисперсии. Двухвыборочный F-тест применяется для сравнения дисперсий двух генеральных совокупностей. Например, F-тест можно использовать для выявления различия в дисперсиях временных характеристик, вычисленных по двум выборкам.

Анализ Фурье. Предназначается для решения задач в линейных системах и анализа периодических данных на основе метода быстрого преобразования Фурье (БПФ). Эта процедура поддерживает также обратные преобразования, при этом, инвертирование преобразованных данных возвращает исходные данные.

Гистограмма. Используется для вычисления выборочных и интегральных частот попадания данных в указанные интервалы значений. При этом рассчитываются числа попаданий для заданного диапазона ячеек. Например, необходимо выявить тип распределения успеваемости в группе из 20 студентов. Таблица гистограммы состоит из границ шкалы оценок и количеств студентов, уровень успеваемости которых находится между самой нижней границей и текущей границей. Наиболее часто повторяемый уровень является модой интервала данных.

Скользящее среднее. Скользящее среднее используется для расчета значений в прогнозируемом периоде на основе среднего значения переменной для указанного числа предшествующих периодов. Скользящее среднее, в отличие от простого среднего для всей выборки, содержит сведения о тенденциях изменения данных. Этот метод может использоваться для прогноза сбыта, запасов и других процессов. 

Генерация случайных чисел. Используется для заполнения диапазона случайными числами, извлеченными из одного или нескольких распределений. С помощью данной процедуры можно моделировать объекты, имеющие случайную природу, по известному распределению вероятностей. Например, можно использовать нормальное распределение для моделирования совокупности данных по росту индивидуумов, или использовать распределение Бернулли для двух вероятных исходов, чтобы описать совокупность результатов бросания монеты.

Ранг и персентиль. Используется для вывода таблицы, содержащей порядковый и процентный ранги для каждого значения в наборе данных. Данная процедура может быть применена для анализа относительного взаиморасположения данных в наборе.

Регрессия. Линейный регрессионный анализ заключается в подборе графика для набора наблюдений с помощью метода наименьших квадратов. Регрессия используется для анализа воздействия на отдельную зависимую переменную значений одной или более независимых переменных. Например, на спортивные качества атлета влияют несколько факторов, включая возраст, рост и вес. Регрессия пропорционально распределяет меру качества по этим трем факторам на основе его спортивных результатов. Результаты регрессии впоследствии могут быть использованы для предсказания качеств нового, непроверенного атлета.

Выборка. Создает выборку из генеральной совокупности, рассматривая входной диапазон как генеральную совокупность. Если совокупность слишком велика для обработки или построения диаграммы, можно использовать представительную выборку. Кроме того, если предполагается периодичность входных данных, то можно создать выборку, содержащую значения только из отдельной части цикла. Например, если входной диапазон содержит данные для квартальных продаж, создание выборки с периодом 4 разместит в выходном диапазоне значения продаж из одного и того же квартала.

T-тест. Этот вид анализа используется для проверки средних для различных типов генеральных совокупностей. Двухвыборочный t-тест с одинаковыми дисперсиями. Двухвыборочный t-тест Стьюдента служит для проверки гипотезы о равенстве средних для двух выборок. Эта форма t-теста предполагает совпадение дисперсий генеральных совокупностей и обычно называется гомоскедастическим t-тестом. Двухвыборочный t-тест с разными дисперсиями. Двухвыборочный t-тест Стьюдента используется для проверки гипотезы о равенстве средних для двух выборок данных из разных генеральных совокупностей. Эта форма t-теста предполагает несовпадение дисперсий генеральных совокупностей и обычно называется гетероскедастическим t-тестом. Если тестируется одна и та же генеральная совокупность, используйте парный тест. Парный двухвыборочный t-тест для средних. Парный двухвыборочный t-тест Стьюдента используется для проверки гипотезы о различии средних для двух выборок данных. В нем не предполагается равенство дисперсий генеральных совокупностей, из которых выбраны данные. Парный тест используется, когда имеется естественная парность наблюдений в выборках, например, когда генеральная совокупность тестируется дважды — до и после эксперимента. Одним из результатов теста является совокупная дисперсия (совокупная мера распределения данных вокруг среднего значения), вычисляемая по следующей формуле.

Z-тест. Двухвыборочный z-тест для средних с известными дисперсиями. Используется для проверки гипотезы о различии между средними двух генеральных совокупностей. Например, этот тест может использоваться для определения различия между характеристиками двух моделей автомобилей. 
Тема 3 Базовые понятия анализа данных
3.1 Этапы работ, предшествующие обработке экспериментальных данных. 
3.2 Прикладная статистика. 

3.3 Идеи и методологические принципы многомерного статистического анализа данных.
3.4 Цели эксперимента в науке и промышленности 
3.1 Этапы работ, предшествующие обработке экспериментальных данных
Всех специалистов, профессионально занимающихся обработкой статистических данных, условно можно разделить на три категории: 1) приверженцы классической математической статистики (объектами их исследований обычно являются некоторые разделы биологии или физики); 2) представители школы обработки экспериментальных данных в рамках идеологии исследования операций (предметом их разработок чаще всего бывают результаты активных экспериментов над сложной технической системой); 3) специалисты по прикладной статистике и анализу данных, ориентированные на исследование естественных и социальных систем в таких, например, областях, как геология, медицина, экономика и социология. Характер данных и методологическое видение проблемного материала во всех трёх случаях столь различны, что в действительности эти три течения статистических исследований следовало бы признать самостоятельными. В настоящем пособии за основу принята концепция по отношению к прикладной статистике и анализу данных, окончательно сформировавшаяся к концу 80-х годов. Наиболее полно эта область прикладной математики изложена в трёхтомном справочном издании по прикладной статистике под редакцией С.А.Айвазяна. В текстах лекций использована концепция стиля подачи материала упомянутого выше справочника.

3.2 Прикладная статистика
Целесообразность введения термина прикладная статистика наряду с привычным понятием математическая статистика объясняется тем, что для внедрения метода статистической обработки необходимо дополнительно провести сложную и наукоемкую работу. Условно разобьем её на ряд этапов: 1) адекватно «приложить» исходные модельные допущения к реальной задаче; 2) представить имеющуюся исходную информации (физические сигналы, геологические срезы и др.) в стандартной форме; 3) разработать вычислительный алгоритм и его программное обеспечение; 4) организовать удобный режим общения с ЭВМ в процессе решения задачи. Весь комплекс выше перечисленных действий и составляет содержание прикладной статистики
Исходя из выше сказанного, дадим определение, введенное в 1983г. С.А. Айвазяном [1, стр 19]. Прикладная статистика - это самостоятельная научная дисциплина, разрабатывающая и систематизирующая понятия, приемы, математические методы и модели предназначенные для организации сбора, стандартной записи, обработки статистических данных с целью их удобного представления (в том числе и на ЭВМ), интерпретации и получения научных и практических выводов.

Заметим, что некоторые специалисты, в частности, французские, вместо введенного термина «прикладная статистика» используют понятие анализ данных», трактуя его в расширительном смысле.
3.3 Идеи и методологические принципы многомерного статистического анализа данных
Эффект существенной многомерности. Статистический анализ должен опираться одновременно на совокупность взаимосвязанных свойств объектов.

Возможность лаконичного объяснения природы анализируемых многомерных структур. На нем построены такие важнейшие разделы математического аппарата классификации и снижения размерности, как метод главных компонент и факторный анализ, многомерное шкалирование, целенаправленное проецирование в разведочном анализе данных и др.

Максимальное использование «обучения» в настройке математических моделей классификации и снижения размерности.

Оптимизационная формулировка задач классификации и снижения размерности.

3.4 Цели эксперимента в науке и промышленности 

Экспериментальные методы широко используются как в науке, так и в промышленности, однако нередко с весьма различными целями. Обычно основная цель научного исследования состоит в том, чтобы показать статистическую значимость эффекта воздействия определенного фактора на изучаемую зависимую переменную. В условиях промышленного эксперимента основная цель обычно заключается в извлечении максимального количества объективной информации о влиянии изучаемых факторов на производственный процесс с помощью наименьшего числа дорогостоящих наблюдений. Если в научных приложениях методы дисперсионного анализа используются для выяснения реальной природы взаимодействий, проявляющейся во взаимодействии факторов высших порядков, то в промышленности учет эффектов взаимодействия факторов часто считается излишним в ходе выявления существенно влияющих факторов. 

Указанное отличие приводит к существенному различию методов, применяемых в науке и промышленности. Если просмотреть классические учебники по дисперсионному анализу, то обнаружится, что в них, в основном, обсуждаются планы с количеством факторов не более пяти (планы же с более чем шестью факторами обычно оказываются бесполезными). Основное внимание в данных рассуждениях сосредоточено на выборе общезначимых и устойчивых критериев значимости. Однако если обратиться к стандартным учебникам по экспериментам в промышленности, то окажется, что в них обсуждаются, в основном, многофакторные планы (например, с 16-ю или 32-мя факторами), в которых нельзя оценить эффекты взаимодействия, и основное внимание сосредоточивается на том получении несмещенных оценок главных эффектов (или, реже, взаимодействий второго порядка) с использованием наименьшего числа наблюдений.

Тема 4 Подходы к статистическому анализу данных и причины малоэффективного использования машинных методов анализа данных
4.1 Возможные подходы к статистическому анализу данных.

4.2 Примеры подходов к статистическому анализу данных.

4.3 Сравнение подходов к статистическому анализу данных.
4.4 Причины малоэффективного использования машинных методов анализа данных 
4.1 Возможные подходы к статистическому анализу данных

Развитие теории и практики статистической обработки данных шло в двух параллельных направлениях. Первое включает методы математической статистики, предусматривающие возможность классической вероятностной интерпретации анализируемых данных и полученных статистических выводов (вероятностный подход). Второе направление содержит статистические методы, которые априори не опираются на вероятностную природу обрабатываемых данных, т. е. остаются за рамками научной дисциплины "математическая статистика" (логико-алгебраический подход). Ко второму подходу исследователь вынужден обращаться лишь тогда, когда условия сбора исходных данных не укладываются в рамки статистического ансамбля, т.е. в ситуации, когда не имеется практической или хотя бы принципиально мысленно представимой возможности многократного тождественного воспроизведения основного комплекса условий, при которых производились измерения анализируемых данных. 
Типы реальных ситуаций  с позиции выполнения требований статистического ансамбля. Выделяют три типа реальных ситуаций:  с высокой работоспособностью вероятностно-статистических методов; с допустимостью вероятностно-статистических приложений (при этом нарушатся требования сохранения неизменными условия эксперимента);  с недопустимостью вероятностно-статистических приложений (в этом случае идея многократного повторения одного и того же эксперимента в неизменных условиях является бессодержательной).

4.2 Примеры подходов к статистическому анализу данных

Пример 1. Исследуется массовое производство. Контролируется брак на изделиях. Результаты фиксируются в выборке:
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где Xi=1, если  изделие дефектно, а иначе - Xi=0. Если производство отлажено и действует в стационарном режиме, то ряд наблюдений (4.1) естественно интерпретировать как ограниченную выборку из соответствующей бесконечной (генеральной) совокупности, которую бы мы имели, если бы осуществляли сплошной контроль изделий. В подобных ситуациях имеется принципиальная возможность многократного повторения наблюдения в рамках одинаковых условий. Такие ситуации могут быть описаны вероятностными моделями. Ряд (4.1) интерпретируется как случайная выборка из генеральной совокупности, т.е. как экспериментальные значения анализируемой случайной величины. Заметим, что в теории вероятностей под случайным явлением понимают явление, относящееся к классу повторяемых, обладающих свойством статистической устойчивости при повторении однородных опытов. Здесь для статистической обработки применяются классические математико-статистические методы. Если основные свойства и характеристики генеральной совокупности не известны исследователю, то они оцениваются по соответствующим свойствам и характеристикам выборок с помощью этих методов.

Пример 2. Исследуется совокупность средних городов России (с численностью [100; 500] тысяч человек) для выяснения типов городов, сходных или однородных по структуре уровня образования жителей, половозрастному составу и характеру занятости. Подробный анализ большого числа городов практически не реален, поэтому в фиксированном пространстве небольшого числа интегральных параметров города разделяются на типы, выделяются эталоны, а для них проводят подробный анализ с целью выявления наиболее характерных черт и закономерностей в социально-экономическом облике средних по величине типичных городов.

Так для N средних городов (например, для России их оказалось 74) 
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где 

 - параметры, характеризующие среднее число жителей, приходящихся на 1000 человек населения города. Причем xi, i=1…4 - параметры, характеризующие уровень образования (высшее, незаконченное высшее, среднее специальное, среднее); xi, i=5…16 – 12 параметров, характеризующих половозрастной состав; xi, i=17…21 - 5 параметров для описания социального характера занятости населения;  xi, i=22…32 - параметры, характеризующие занятость в материальном или нематериальном производстве и источники доходов.

Если допустить, что геометрическая близость двух точек - городов 

 и 

 в соответствующем 32-мерном пространстве означает их однородность (сходство) по анализируемым признакам и является основанием для их отнесения к одному типу, то для решения задачи надо привлечь методы кластер-анализа и снижения размерности. Математический аппарат этих методов предполагает вычисление средних, дисперсий, ковариаций, но эти характеристики описывают уже природу и структуру только реально анализируемых данных, т.е. статистически обследованную совокупность из n анализируемых городов.

4.3 Сравнение подходов к статистическому анализу данных
Основные отличительные особенности подходов на примере задачи классификации представим схематично в таблице 4.1.

Таблица 4.1– Отличительные особенности подходов

	Составляющие
	Первое направление
	Второе направление

	Цели исследования
	Выделение классов, как инвариантов в потоке выборочных объектов
	Выяснение распределения данных в системе

	Объекты и признаки.
	Независимы 
	Зависимость предполагается, ее нужно обнаружить

	Выделяемые классы
	Характеризуются эталоном и не пересекаются
	Четко не выделяются, т.е. пересекаются

	Аппарат исследования
	Вероятностный - преобразование  пространства признаков (даже в одномерную ось)
	Логико-комбинаторный


Первое направление развития анализа данных, ориентированное на технические области знания, отстаивает идею простоты используемых моделей. В рамках этого направления неудовлетворительные результаты объясняют отсутствием информативных признаков. 

Второе направление развития анализа данных ориентировано на социально-экономическую и социологическую информацию. При ее обработке появилось много новых идей, в частности, идея поэтапной группировки и коллектива решающих правил. Разработаны методы многомерного шкалирования, экспертных оценок. 

В отличие от первого примера во втором примере невозможно: интерпретировать исходные данные в качестве случайной выборки генеральной совокупности (в связи с неприятием главной идеи понятия статистического ансамбля: идея многократного повторения одного и того же эксперимента в неизменных условиях теряет смысл);  использовать вероятностную модель для построения и выбора наилучших методов статистической обработки;  дать вероятностную интерпретацию выводам, основанным на статистическом анализе исходных данных.

Но в обоих случаях выбор наилучшего из всех возможных методов обработки данных производится в соответствии с некоторыми функционалами качества метода. Способ обоснования выбора этого функционала, а также его интерпретация различны. В первом случае выбор основан на допущении о вероятностной природе исходных данных и интерпретация тоже. Во втором случае исследователь не пользуется априорными сведениями о вероятностной природе исходных данных и при обосновании выбора оптимального критерия качества опирается на соображения содержательного (физического) плана - как именно и для чего получены данные. Когда критерий выбран, в обоих случаях используются методы решения экстремальных задач. На этапе осмысления и интерпретации каждый из подходов имеет свою специфику.

При выборе типа модели следует понимать, что всякая модель является упрощенным (математическим) представлением изучаемой действительности. Мера адекватности модели и действительности является решающим фактором работоспособности используемых затем методов обработки. А так как ни одна модель не может идеально соответствовать реальной ситуации, то желательна многократная обработка исходных данных для разных вариантов модели.

4.4 Причины малоэффективного использования машинных методов анализа данных 
В последние десятилетия для решения многочисленных практических задач стали интенсивно использоваться машинные методы анализа данных. Не будучи математиком специалист выбирает модель обработки либо по традиции, либо из доступного и легко интерпретируемого математического обеспечения. При этом он, как правило, не задумывается: соответствует ли его модель природе исходных данных? Подобная некомпетентность исследователя обусловлена рядом причин. Приведем наиболее важные из них.

1. Отсутствие подробных описаний алгоритмов программ, а также информации об ограниченности возможностей модельных алгоритмов и ориентиров по их применению (как в литературе, так и в сопроводительной документации к программному обеспечению).

2. Разделение труда специалиста и математика, появление ничейной зоны деятельности.

Математик ограничен рамками: "Есть множество объектов, описанных признаками..." - "В результате получены закономерности, которые неплохо согласуются с представлениями специалиста...". Он не задумывается о содержании предложенных признаков, имеет ли смысл их совместный анализ, учтены ли все существенные факторы. С другой стороны, специалист не вникает в механизм обработки данных, не интересуется, на каком этапе происходит искажение информации. Интуитивные соображения привлекает только на этапе интерпретации результата, в котором ничего изменить не может.

3. Организационная разобщенность разработчиков алгоритмов и программ; отсутствие гибкой системы распространения программного обеспечения анализа данных.
Сегодня ничейная зона деятельности частично устраняется за счет разработки так называемых CASE-средств.
Что такое CASE-технология и её цель
CASE-технология (Computer-Aided Software/System Engineering) представляет собой совокупность методологий анализа, проектирования, разработки и сопровождения сложных систем программного обеспечения (ПО), поддержанную комплексом взаимоувязанных средств автоматизации. CASE - это инструментарий для системных аналитиков, разработчиков и прогpаммистов, заменяющий им бумагу и карандаш на компьютер для автоматизации процесса проектирования и разработки ПО.

Основная цель CASE состоит в том, чтобы отделить проектирование модели информационной системы или программного обеспечения от его кодирования и последующих этапов разработки, а также скрыть от разработчиков все детали среды разработки и функционирования ПО. CASE-системы основаны на методологии структурного анализа и проектирования, обеспечивают строгое и наглядное описание проектируемой системы. 

Структурные методологии зарождались как средства анализа и проектирования ПО. Сейчас CASE-технологии успешно применяются для моделирования практически всех предметных областей, преимущественно для бизнес-анализа (фактически, модели деятельности предприятий «как есть» и «как должно быть» строятся с применением методов структурного системного анализа и поддерживающих их CASE-средств) и системного анализа и проектирования (практически любая современная крупная программная система разрабатывается с применением CASE-технологий по крайней мере на этапах анализа и проектирования, что связано с большой сложностью данной проблематики и со стремлением повысить эффективность работ). 
Тема 5 Проблемы и опыт создания интеллектуализированного программного обеспечения по многомерному статистическому анализу 

5.1 Что такое «интеллектуализация программного обеспечения» и почему она нужна в прикладной статистике
5.2. Интеллектуальные возможности статистической экспертной системы и основные вопросы, возникающие при ее создании
5.3 Схема эволюции систем анализа данных и систем поддержки принятия решений 

5.1 Что такое «интеллектуализация программного обеспечения» и почему она нужна в прикладной статистике
Как известно, конечной целью общей программы разработки ЭВМ пятого поколения является создание компьютеров, в которых будет реализован такой резкий скачок их интеллектуальных возможностей, в результате чего машина сможет непосредственно «понимать» задачу, поставленную перед ней непрофессиональным пользователем на естественном языке, т. е. с помощью речи, чертежей, схем, графиков и т.п.
В этой общей программе можно выделить четыре основных направления разработок:
1) развитие элементной базы (в частности, уже сегодня реально решение задачи достижения плотности «упаковки» порядка нескольких тысяч вентилей на одном кристалле);
2) разработка новой архитектуры (и в первую очередь архитектуры с многими параллельными потоками команд и обрабатываемых данных, предусматривающей, в частности, использование спецпроцессоров);
3) совершенствование программной технологии (и в частности, разработка языков высокого уровня для параллельной обработки данных);
4) интеллектуализация, т. е. оснащение ЭВМ системой решения задач и логического мышления, обеспечивающей способность машины к самообучению, ассоциативной обработке информации и получению логических выводов, что в конечном счете позволит резко повысить уровень «дружелюбия» машины по отношению к пользователю.
Именно в русле ключевых задач пятого направления лежат проблемы разного уровня интеллектуализации прикладного (проблемно- и методо-ориентированного) программного обеспечения (ППО). Экспертные системы принято относить к одной из основных форм высшего уровня интеллектуализации. Их создание связано в первую очередь с разработкой методов и средств формализации и ввода знаний в компьютерные системы (круг этих вопросов составляет содержание специальной дисциплины –  так называемой «инженерии знаний») и манипулирования введенными знаниями.
Таким образом, проблематику, связанную с разработкой экспертных систем, можно отнести кругу ключевых вопросов решения общей программы создания ЭВМ пятого поколения. Однако следует подчеркнуть разницу в уровне дружелюбия, характеризующем экспертную систему и ЭВМ пятого поколения: услугами последней смогут пользоваться лица, не имеющие опыта работы с ЭВМ, в то время как для работы с экспертной системой все-таки должна быть определенная профессиональная подготовка.
В дополнение к сказанному необходимо остановиться на еще одном факторе, стимулирующем развитие работ в области создания именно статистических экспертных систем (СЭС).
Дело в том, что бурно возрастающие объемы информации, требующие грамотной статистической обработки, и почти столь же интенсивно растущее количество промышленного (и коммерчески распространяемого) статистического программного обеспечения (СПО). в основном в виде специализированных пакетов, находятся в явном дисбалансе с относительно медленно растущей численностью квалифицированных специалистов в области прикладной статистики. Это общая тенденция, но в странах СНГ она проявляется особенно остро.
В результате катастрофически нарастающее число лиц, не являющихся специалистами в области статистического анализа данных, использует СПО независимо от того, получили ли они одобрение специалистов по прикладной статистике и нужно ли это для успешного решения стоящих перед ним задач. Это в свою очередь является причиной развития опасного процесса роста доли неквалифицированного, порой безграмотно-спекулятивного использования СПО, что приводит к дискредитации аппарата прикладной статистики, наносит вред делу.
Распространение опыта специалистов по прикладной статистике в виде СЭС, нацеленных на подсказки и машинное ассистирование, в первую очередь в области предмодельного (разведочного) анализа данных, выбора подходящих моделей и нужной последовательности применяемых методов, интерпретации промежуточных и конечных результатов статистического анализа позволит в какой-то мере ослабить развитие упомянутого опасного процесса роста неквалифицированного использования СПО и смягчить причину этого процесса-дисбаланса между потребностью в квалифицированных специалистах по прикладной статистике и их фактическим наличием.
И наконец, о социальном аспекте проблемы создания СЭС. В этой связи следует упомянуть о наличии (в рядах специалистов по прикладной статистике) определенной доли скептиков и даже явных противников, которые считают, что СЭС снижают потребность в знаниях живых специалистов, в какой-то мере заменяют и вытесняют их, выступают в качестве их конкурентов; следовательно, необходимо устраниться от участия в работах по созданию СЭС.
В действительности СЭС позволяет существенно повысить лишь средний, так сказать «ширпотребовский», уровень использования статистических методов анализа данных. Им в настоящее время обладает выросшая в последние десятилетия целая армия особого рода пользователей –  «смежников», которые, как правило, «понемногу» ориентируются и в предметной области, в рамках которой решаются соответствующие статистические задачи (в экономике, социологии, медицине, геологии, технике и т.д.), и в инструментарии прикладной статистики, не являясь профессионалами ни там, ни здесь. Вот для этой армии работников кондиционные СЭС действительно представляют угрозу, так как при наличии хороших СЭС этих работников с пользой для дела целесообразно заменить специалистами-профессионалами соответствующих предметных областей.
Что касается профессионалов-статистиков, то создание и распространение СЭС лишь позволит высвободить часть их рабочего времени, отводимого для выполнения функций специалиста средней квалификации (в основном рутинного характера), и переключить его на решение задач более высокого профессионального уровня. Если к этому добавить продуманную систему экономического стимулирования работ профессионалов-статистиков в области создания СЭС, то их заинтересованность в развитии этих работ станет не только профессионально-органичной, но и активной.

5.2. Интеллектуальные возможности статистической экспертной системы и основные вопросы, возникающие при ее создании
Создатели большинства известных к настоящему времени статистических экспертных систем ставили перед собой задачу обеспечить пользователю СЭС машинное ассистирование по следующему кругу вопросов:

1) подсказки по существующим литературным, методическим и программным материалам, относящимся к специфике решаемой задачи;
2) советы в выработке адекватных исходных допущений о природе обрабатываемых данных и в выборе общего вида модели;
3) предложение «меню» подходящих методов статистической обработки с пояснением (в случае запроса пользователя) их сущности, особенностей, сфер применимости;
4) подсказки в построении технологической цепочки статистических процедур и алгоритмов, из которых должна состоять основная обрабатывающая (счетная) программа, и ее автоматическая реализация на ЭВМ;
5) помощь в проведении осмысления и интерпретации промежуточных и конечных результатов статистического анализа и (в случае необходимости) в выработке корректирующих управляющих команд к проведению дальнейшего статистического анализа;
6) помощь в выборе форм представления результатов проведенного статистического анализа.
Основной круг пользователей, на который рассчитаны подобные СЭС, это прикладные статистики и математики разного уровня квалификации, а также специалисты предметных областей (экономисты, социологи, медики, инженеры и т. д.), обладающие вероятностно-статистической подготовкой в объеме экономического или технического вуза.
В процессе создания СЭС разработчикам приходится последовательно анализировать вопросы (и уточнять их решение). На какого именно пользователя (предметная область, уровень квалификации) ориентирована создаваемая статистическая экспертная система, каковы конечные прикладные цели разработки и требования к уровню ее интеллектуализации? Какова структура функционального наполнения и сценария диалога СЭС? Какова главная концептуальная направленность (базовый методологический принцип) создаваемого машинного ассистирование (консультации в выборе и реализации используемых статистических методов, помощь в выборе стратегии статистического исследования и т.д.)? Какие именно технические средства целесообразно привлечь для реализации создаваемой СЭС? Какие типовые и оригинальные программные средства и алгоритмические языки необходимы для создания СЭС? Какие средства интеллектуального ассистирования и интерактивного режима необходимы для построения СЭС? В какой мере возможно использование существующих, а в какой –  необходима разработка новых методов и средств формализации и ввода знаний в компьютерные системы, манипулирования введенными знаниями? Как проводить апостериорную оценку уровня интеллектуализации созданной СЭС?
5.3 Схема эволюции систем анализа данных и систем поддержки принятия решений 

В числе основных характерных особенностей задач нового типа в компьютерном анализе данных можно назвать следующие:
1) объект исследования характеризуется большими объемами данных, требуется анализ в ограниченное время;

2) формальная модель объекта отсутствует (нет полного и непротиворечивого аналитического описания);

3) необходимо уметь выделять параметры, определяющие поведение (оптимизируемость и управляемость) в тех или иных ситуациях;

4) необходимо уметь обобщать имеющую информацию, выделяя неявно представленные зависимости (то есть те эмпирические правила, которые позволяют оптимизировать и предсказывать поведение модели в новых обстоятельствах).

Особенностью новой парадигмы компьютерной обработки данных и знаний является использование: средств поддержки хранения больших пополняющихся объемов информации; развитых средств представления знаний и компьютерных моделей рассуждений; средств компьютерной аппроксимации психологических аспектов умственной деятельности (когнитивная графика и другие средства визуализации, формализация эвристических способов решения задач, формализация поиска релевантного знания в процессе рассуждения)э

К середине 90-х годов появилась технология Хранилищ информации (Data WareHouse) DWH и интеллектуального анализа данных (Data Mining and Knowlelge Discovery in Databases) DM: DWH & DM.
DWH –  Предметноориентированный и интегрированный (объединяющий значения различных параметров), неизменяемый и поддерживающий хронологию НД, специфическим образом организованный для целей поддержки принятия решения (Bill Inmon).

DM –  управляемый данными процесс (data driven) извлечения зависимостей из больших БД. В этом процессе центральное место занимает автоматическое порождение характеризующих анализируемые данные: моделей правил, функциональных зависимостей. Затем они предъявляются пользователю для оценки «интересности», релевантности и полезности для целей процесса Data Mining.
Схема эволюции систем анализа данных и систем поддержки принятия решений с учетом роста объемов данных, усложнения и интеллектуализации средств анализа данных (АД), ориентации на фактор РВ может быть охарактеризована следующими основными шагами.

1) Технология баз данных (БД). БД –  специальная форма организации данных, поддерживаемая СУБД для поиска нужного значения параметра в системе формализованных отношений.

2) Технология OLTP (OnLine Transact Processing). Стандарт промышленных СУБД, не способных быстро извлекать нужную информацию в режиме РВ был вытеснен с рынка информационных технологий.

3) Технология OLAP (OnLine Analysis Processing). Усложнение средств АД в процессе принятия решений потребовало усовершенствований в технологиях накопления и обработки данных («расчеты по заранее заданным формулам»).

4) Технология DWH & DM. Наряду с задачами OLAP-обработки поиск всех релевантных данным и целям их обработки функциональных зависимостей. Характерна взаимная согласованность технологий накопления данных (представления данных и знаний, эффективного хранения, поиска и доставки) и автоматического извлечения из них полезных зависимостей (моделей, правил, функциональных отношений).

Тема 6 Системы поддержки принятия решения и хранилища данных 

6.1 Развитие систем поддержки принятия решения и хранилища данных

6.2 Принципы организации данных в системах поддержки принятия решения

6.3 Концепция хранилищ данных

6.4 Свойства хранилищ данных 

6.1 Развитие систем поддержки принятия решения и хранилища данных

К середине 80-х годов 20 в. в развитых странах мира завершился первый этап оснащения бизнеса и органов государственного управления средствами вычислительной техники. Военные ведомства и крупные корпорации установили распределенные вычислительные системы, состоявшие из мощных мейнфреймов. С появлением персональных компьютеров ЭВМ стали доступны множеству средних фирм и организаций. Исторически эти системы в первую очередь реализовывали потребности в операционной обработке данных –  они обслуживали информационные архивы, телефонные сети, системы резервирования билетов, сбора метеоданных и др. Использование мощных средств вычислительной техники позволило накапливать большие объемы информации: документы, сведения о банковских операциях, клиентах, предоставленных услугах. Однако период хранения этой информации был относительно невелик –  сохранялись только данные за текущий календарный период.

Вскоре возникло понимание, что сбор данных –  не самоцель и накопленные информационные массивы могут быть полезны. Системы операционной обработки способны выполнять тривиальный анализ данных –  вычислять максимальные, минимальные и средние значения атрибутов и рассчитаны на быстрое обслуживание относительно простых запросов большого числа пользователей. Но из накопленных данных можно почерпнуть намного более глубокие сведения как о функционировании организации, которая обслуживается информационной системой, так и о сфере ее деятельности. В информационных массивах можно попытаться выявить скрытые, на первый взгляд, закономерности и вывести из них правила, которым подчиняется предметная область информационной системы. Впоследствии эти правила можно использовать для стратегического планирования, принятия решений и прогнозирования их последствий.

Осознание пользы накапливаемой информации и возможности использовать ее для решения аналитических задач привело к появлению нового класса вычислительных систем –  систем поддержки принятия решений (СППР), ориентированных на аналитическую обработку данных. Под системой поддержки принятия решений понимают человеко-машинный вычислительный комплекс, ориентированный на анализ данных и обеспечивающий получение информации, необходимой для разработки решений в сфере управления. Следует заметить, что аналитические системы существовали и ранее, но именно возможность обработки больших объемов накапливаемых данных дала новый толчок их развитию и приходу на рынок. Также этому способствовали снижение стоимости высокопроизводительных компьютеров и расходов на хранение больших объемов данных, развитие математических методов обработки информации. К числу задач, которые традиционно решают системы поддержки принятия решений, относятся: оценка альтернатив решений, прогнозирование, классификация, кластеризация, выявление ассоциаций, моделирование процессов предметной области и др. 

Для получения интересующей их информации лица, принимающие решения (ЛПР), или аналитики обращаются к СППР с запросами. Эти запросы в большинстве случаев более сложные, чем те, которые применяются в системах операционной обработки данных. Например, в OLТР-системе банка запрос может сводиться к получению сведений о сумме на счету конкретного клиента. В аналитической системе запрос может быть таким: «Найти среднее значение промежутка времени между выставлением счета и оплатой его клиентом в текущем и прошедшем году отдельно для разных групп клиентов.»

В большинстве случаев сложный аналитический запрос невозможно сформулировать в терминах языка SQL, поэтому для получения информации приходится применять специализированные языки, ориентированные на аналитическую обработку данных. К их числу можно отнести, например, язык Ехрress 4GL фирмы Огас1е. Также для выполнения аналитических запросов могут быть использованы приложения, написанные специально для решения тех или иных аналитических задач.

6.2 Принципы организации данных в СППР

Для того чтобы можно было извлекать полезную информацию из данных, СППР должны быть организованы особым, отличным от принятого в ОLТР-системах образом. Связано это со следующими факторами. Во-первых, для выполнения аналитических запросов необходима обработка больших информационных массивов. Чем выше степень нормализации базы данных, и чем больше в ней таблиц, тем медленнее выполняется анализ. Происходит это прежде всего потому, что увеличивается число операций соединения отношений. В системах обработки транзакций нормализация таблиц БД позволяет устранить избыточность данных, уменьшив тем самым объем действий, необходимых при обновлении информации. Поэтому в нормализованных БД нет необходимости менять одни и те же значения в различных отношениях. В аналитических системах данные практически не обновляются –  в системе производится лишь их накопление и чтение. Поэтому проблема нормализации БД в них не столь актуальна, как в системах обработки транзакций. Во-вторых, выполнение некоторых аналитических запросов, например, анализ тенденций и прогнозирование, требует хронологической упорядоченности данных. Реляционная модель не предполагает существования порядка записей в таблице. В-третьих, данные, используемые для целей анализа, как правило, отличаются от данных систем обработки транзакций. При обслуживании аналитических запросов чаще используются не детальные, а обобщенные (агрегированные) данные. Так, например, для прогнозирования объема продаж сети универмагов будет излишним иметь информацию о каждой сделанной покупке, достаточно знать значение прогнозируемой величины за несколько предыдущих лет.

Принципы, лежащие в основе систем поддержки принятия решений, не позволяют эффективно обрабатывать транзакции, поэтому данные, применяемые для анализа, стали выделять в отдельные базы данных. Впоследствии эти базы данных стали называть хранилищами данных (ХД) или информационными хранилищами. В литературе используется также англоязычный термин «Data Warehouse».

Отцом концепции использования хранилищ данных в аналитических системах считают Вill Inmon, технического директора компании Рrism Solutions. В начале 90-х годов он опубликовал ряд работ, которые стали отправной точкой для последующих исследований в области аналитических систем. Большое влияние на разработку концепции хранилищ данных оказала также американская корпорация IВМ.

6.3 Концепция хранилищ данных

Концепция хранилищ данных –  это концепция подготовки данных для последующего анализа. Она предполагает выполнение следующих положений: интеграции и согласования данных из различных источников: традиционных систем операционной обработки данных, информации из внутренних и внешних по отношению к организации электронных архивов;  разделения наборов данных, используемых системами обработки транзакций и системами поддержки принятия решений.

В работе «Создание хранилища данных» («Building the Data Warehouse») [4] Билл Инмон определил хранилище данных как «предметно-ориентированный, интегрированный, неизменяемый и поддерживающий хронологию набор данных, предназначенный для обеспечения принятия управленческих решений». Позднее подробнее будут рассмотрены черты ХД, указанные Инмоном. А пока попытаемся уяснить схему функционирования СППР, основанной на концепции хранилища данных, проведя аналогии с процессами производства и реализации промышленной продукции.

Производство и реализация товаров имеют много общего с анализом данных: на предприятии из сырья получается готовая продукция, которая затем доставляется потребителю; в процессе анализа из накопленных данных добывается и предоставляется полезная специалистам информация, используемая для разработки решений.

Максимально упрощенно процесс производства и реализации промышленных товаров может быть описан следующим образом. Любая продукция, прежде чем быть доставленной потребителю, должна быть изготовлена. Этим занимаются заводы. Произведенная продукция отправляется на склад, откуда поступает в магазины. Именно там она находит своего потребителя.

Подобная схема обработки и снабжения справедлива и для аналитической системы. Исходные данные для анализа производятся системами операционной обработки, поступают из электронных архивов и от поставщиков информации, например, онлайновых информационных агентств. Эти источники слабо связаны между собой, поэтому и данные, которые они предоставляют, имеют различную структуру и форматы представления. Необходимо произвести согласование данных разных источников, чтобы ими было удобно оперировать при анализе. Это подразумевает приведение их к единому формату, устранение дублирующихся и некорректных значений.

Подготовленные данные загружаются в хранилище. Пользователи-аналитики осуществляют доступ к нему через клиентские приложения. Эти приложения могут осуществлять трансляцию запросов потребителей информации либо производить аналитическую обработку данных хранилища. В отличие от систем операционной обработки данных в СППР, использующих концепцию ХД, критерии поиска и состав выдаваемой в виде отчета информации не фиксируются при ее разработке, пользователи оперируют в основном заранее не регламентированными запросами (ad-hoc query).

Использование концепции хранилища данных в системе поддержки принятия решений преследует следующие цели: своевременное обеспечение аналитиков всей информацией, необходимой для выработки решений; создание единой модели данных организации; создание интегрированного источника данных, предоставляющего удобный доступ к разнородной информации и гарантирующего получение одинаковых ответов на одинаковые запросы из различных аналитических подсистем (единый «источник истины»).

Сейчас хранилища данных рассматриваются как «панацея», которая может обеспечить новое качество информационной системы. Рост интереса к ним объясняется также и умелой рекламной политикой поставщиков аппаратно-программных решений основе этой концепции.

Вернемся к определению, данному Инмоном, чтобы подробнее рассмотреть свойства, присущие хранилищам данных.

6.4 Свойства хранилищ данных

Ориентация на предметную область. Хранилище должно разрабатываться с учетом специфики предметной области, а не приложений, оперирующих данными. Структура хранилища должна отражать представления аналитика об информации, с которой ему приходится работать. Например, если система операционной обработки поставщика товаров работает с понятиями «сделка» и «заявка», то хранилище должно использовать понятия «клиенты», «товары» и «производители».

Интегрированность. Информация загружается в хранилище из приложений, созданных разными разработчиками. Необходимо объединить данные этих приложений, приведя их к единому синтаксическому и семантическому виду. Например, в таблицах БД, полученных из разных источников, могут встречаться атрибуты, которые определены на разных доменах, но обозначают те же понятия. Например, месяц года может быть задан полным наименованием (январь, февраль и т.д.), сокращенным наименованием (янв, фев и т.д.) и номером (1,2 и т.д.). В процессе загрузки хранилища требуется преобразовать эти атрибуты к единому представлению. Важно также провести проверку поступающих данных на целостность и непротиворечивость. Характерный для информационных хранилищ прием –  хранение агрегированных данных. Аналитика редко интересует информация о конкретных днях и часах, ему более важны данные о месяцах, кварталах и даже годах. Чтобы при выполнении аналитических запросов избежать выполнения операций группирования, данные должны обобщаться (агрегироваться) при загрузке хранилища. Объем накопленных данных должен быть достаточным для решения аналитических задач с требуемым качеством. Используемые в настоящее время ХД содержат информацию, накопленную за годы и даже десятилетия.

Неизменяемость данных. Важное отличие аналитических систем от систем операционной обработки данных состоит в том, что данные после загрузки в них остаются неизменными, внесения каких-либо изменений, кроме добавления записей, не предполагается. Именно поэтому для СППР не столь актуальны средства для обеспечения отката транзакций, борьбы с взаимными блокировками процессов –  разработчики подобных систем сосредоточивают основные усилия на достижении высокой скорости доступа к данным. Важное условие неизменности информации в хранилище –  использование для его реализации надежного оборудования, которое обеспечивает защиту от сбоев.

Поддержка хронологии. Для выполнения большинства аналитических запросов необходим анализ тенденций развития явлений или характера изменения значений переменных во времени. Учет хронологии достигается введением ключевых атрибутов типа «ДАТА» и/или «ВРЕМЯ» в структуры хранилища данных. Время выполнения аналитических запросов можно уменьшить, если физически упорядочить записи по времени, то есть расположить записи по возрастанию значений атрибута «ДАТА/ВРЕМЯ».

В последнее время сформировался новый класс систем поддержки принятия решений –  системы оперативной аналитической обработки (OnLine Analysis Processing-OLAP). Под ОLАР-системой принято понимать СППР, основанную на концепции хранилища данных и обеспечивающую малое время выполнения аналитических запросов.

К числу основных задач, которые требуется решать при создании ХД, относятся: выбор оптимальной структуры хранения данных с точки зрения обеспечения приемлемого времени отклика на аналитические  запросы и требуемого объема памяти; первоначальное заполнение и последующее пополнение хранилища  данными; обеспечение удобства доступа пользователей к данным. Рассмотрим пути решения этих задач более детально.

Тема 7 Моделирование и типы моделей

7.1 Понятия модели и моделирования

7.2 Типы моделей

7.3 Математические модели

7.1 Понятия модели и моделирования

В процессе исследования объекта часто бывает нецелесообразно или даже невозможно иметь дело непосредственно с этим объектом. Удобнее бывает заменить его другим объектом, подобным данному в тех аспектах, которые важны в данном исследовании. В общем виде модель можно определить как условный образ  (упрощенное изображение) реального объекта (процесса), который создается для более глубокого изучения действительности. Метод исследования, базирующийся на разработке и использовании моделей, называется моделированием. Например, модель самолета продувают в аэродинамической трубе, вместо того, чтобы испытывать настоящий самолет – это дешевле. При теоретическом исследовании атомного ядра физики представляют его в виде капли жидкости, имеющей поверхностное натяжение, вязкость и т.п. Необходимость моделирования обусловлена сложностью, а порой и невозможностью прямого изучения реального объекта (процесса). Значительно доступнее создавать и изучать прообразы реальных объектов (процессов), т.е. модели. Можно сказать, что теоретическое знание о чем-либо, как правило, представляет собой совокупность различных моделей. Эти модели отражают существенные свойства реального объекта (процесса), хотя на самом деле действительность значительно содержательнее и богаче.

Модель – это мысленно представляемая или материально реализованная система, которая, отображая или воспроизводя объект исследования, способна замещать его так, что ее изучение дает новую информацию об этом объекте.

Познавательные возможности модели обуславливаются тем, что модель отражает какие-либо существенные черты объекта-оригинала. Вопрос о необходимости и достаточной мере сходства оригинала и модели требует конкретного анализа. Очевидно, модель утрачивает свой смысл как в случае тождества с оригиналом (тогда она перестает быть оригиналом), так и в случае чрезмерного во всех существенных отношениях отличия от оригинала.

Таким образом, изучение одних сторон моделируемого объекта осуществляется ценой отказа от отражения других сторон. Поэтому любая модель замещает оригинал лишь в строго ограниченном смысле. Из этого следует, что для одного объекта может быть построено несколько «специализированных» моделей, концентрирующих внимание на определенных сторонах исследуемого объекта или же характеризующих объект с разной степенью детализации.

Подобие между моделируемым объектом и моделью может быть физическое, структурное, функциональное, динамическое, вероятностное и геометрическое. При физическом подобии объект и модель имеет одинаковую или сходную физическую природу. Структурное подобие предполагает наличие сходства между структурой объекта и структурой модели. При выполнении объектом и моделью под определенным воздействием сходных функций наблюдается функциональное подобие. При наблюдении за последовательно изменяющимися состояниями объекта и модели отмечается динамическое подобие. Вероятностное подобие отмечается при наличии сходства между процессами вероятностного характера в объекте и модели. Геометрическое подобие имеет место при сходстве пространственных характеристик объекта и модели.
7.2 Типы моделей

На сегодняшний день общепризнанной единой классификации моделей не существует. Однако из множества моделей можно выделить словесные, графические, физические, экономико-математические и некоторые другие типы моделей.

Словесная или монографическая модель представляет собой словесное описание объекта, явления или процесса. Очень часто она выражается в виде определения, правила, теоремы , закона или их совокупности.

Графическая модель создается в виде рисунка, географической карты или чертежа. 

Физические или вещественные модели создаются для конструирования пока еще несуществующих объектов. Создать модель самолета или ракеты для проверки ее аэродинамических свойств значительно проще и экономически целесообразнее, чем изучать эти свойства на реальных объектах.

При моделировании используется аналогия между объектом – оригиналом и его моделью. Аналогии бывают следующими: внешняя аналогия (модель самолета, корабля, микрорайона, выкройка); структурная аналогия (водопроводная сеть и электросеть моделируются с помощью графов, отражающих все связи и пересечения, но не длины отдельных трубопроводов); динамическая аналогия (по поведению системы) – маятник моделирует электрический колебательный контур.
7.3 Математические модели

Математические модели относятся ко второму и третьему типу. Смысл математического моделирования заключается в том, что эксперименты проводятся не с реальной физической моделью объекта, а с его описанием. Для них свойственно то, что они реализуются с использованием информационных технологий. Содержанием любой экономико-математической модели является выраженная в формально-математических соотношениях экономическая сущность условий задачи и поставленной цели. В модели экономическая величина представляется математическим соотношением, но не всегда математическое соотношение является экономическим. «Экономико-математическая модель представляет собой концентрированное выражение общих взаимосвязей и закономерностей экономического явления в математической форме» (академик В.С. Немчинов).

Экономико-математические модели отражают наиболее существенные свойства реального объекта или процесса с помощью системы уравнений. Единой классификации экономико-математических моделей также не существует, хотя можно выделить наиболее значимые их группы в зависимости от признака классификации.

По степени агрегирования объектов моделирования различают модели: микроэкономические; одно-, двухсекторные (одно-, двухпродуктовые); многосекторные (многопродуктовые); макроэкономические; глобальные.

По учету фактора времени модели подразделяются на: статические; динамические.

В статических моделях экономическая система описана в статике, применительно к одному определенному моменту времени. Это как бы снимок, срез, фрагмент динамической системы в какой-то момент времени. Динамические модели описывают экономическую систему в развитии.

По цели создания и применения различают модели: балансовые; эконометрические; оптимизационные; сетевые; систем массового обслуживания; имитационные (экспертные).

В балансовых моделях отражается требование соответствия наличия ресурсов и их использования.

Параметры эконометрических моделей оцениваются с помощью методов математической статистики. Наиболее распространены эконометрические модели, представляющие собой системы регрессионных уравнений. В данных уравнениях отражается зависимость эндогенных (зависимых) переменных от экзогенных (независимых) переменных. Данная зависимость в основном выражается через тренд (длительную тенденцию) основных показателей моделируемой экономической системы. Эконометрические модели используются для анализа и прогнозирования конкретных экономических процессов с использованием реальной статистической информации.

Оптимизационные модели позволяют найти из множества возможных (альтернативных) вариантов наилучший вариант производства, распределения или потребления. Ограниченные ресурсы при этом будут использованы наилучшим образом для достижения поставленной цели.

Сетевые модели наиболее широко используются в управлении проектами. Сетевая модель отображает комплекс работ (операций) и событий и их взаимосвязь во времени. Обычно сетевая модель предназначена для выполнения работ в такой последовательности, чтобы сроки выполнения проекта были минимальными. В этом случае ставится задача нахождения критического пути. Однако существуют и такие сетевые модели, которые ориентированы не на критерий времени, а, например, на минимизацию стоимости работ.

Модели систем массового обслуживания создаются для минимизации затрат времени на ожидание в очереди и времени простоев каналов обслуживания.

Имитационная модель наряду с машинными решениями содержит блоки, где решения принимаются человеком (экспертом). Вместо непосредственного участия человека в принятии решений может выступать база знаний. В этом случае персональный компьютер, специализированное программное обеспечение, база данных и база знаний образуют экспертную систему. Экспертная система предназначена для решения одной или ряда задач методом имитации действий человека, эксперта в данной области.

По учету фактора неопределенности модели подразделяются на: детерминированные (с однозначно определенными результатами); стохастические (с различными вероятностными результатами).

По типу математического аппарата различают модели: линейного и нелинейного программирования; корреляционно-регрессионные; матричные; сетевые; теории игр; теории массового обслуживания и т.д.
Раздел 2 Первичная статистическая обработка
Тема 8 Этапы статистической обработки
8.1 Краткая характеристика основных этапов обработки данных.

8.2 Разведочный анализ данных

8.3 Восстановление пропущенных переменных

8.4 Анализ выбросов
8.1 Краткая характеристика основных этапов обработки данных
Опишем общую логическую схему статистического анализа данных в виде семи этапов, перечислив их в хронологическом порядке (хотя они могут реализовываться в режиме итерационного взаимодействия).

Этап 1 Исходный (предварительный) анализ исследуемой системы. На этом этапе определяются: основные цели исследования на неформализованном, содержательном уровне; совокупность единиц (объектов), представляющая предмет статистического исследования; набор параметров-признаков 

 для описания обследуемых объектов; степень формализации соответствующих записей при сборе данных; время и трудозатраты, объем работ; выделение ситуаций, требующих предварительной проверки перед составлением детального плана исследований; формализованная постановка задачи; в каком виде осуществляется сбор первичной информации и введение в ЭВМ.

Если обработка проводится с помощью существующего пакета статистической обработки, то трудоемкость этого этапа бывает сравнима с суммарной трудоемкостью остальных этапов.

Этап 2 Составление плана сбора исходной информации. При составлении детального плана сбора первичной информации необходимо учитывать как и для чего данные анализируются, т.е. учитывать полную схему анализа. Этот этап называют "организационно-методической подготовкой", так как на нем  планируется: какой должна быть выборка - случайной, пропорциональной, расслоенной (если используется аппарат общей теории выборочных обследований); объем и продолжительность исследования; схема проведения активного эксперимента (в случае, если он возможен) с привлечением методов планирования эксперимента и регрессионного анализа для определения некоторых входных переменных.

Этап 3 Сбор исходных данных, их подготовка и введение в ЭВМ. Сбор исходных данных и введение их в ЭВМ, а также внесение в ЭВМ полного и краткого определения используемых терминов. Существует два вида представления исходных данных: матрица “объект-признак”: со значениями k-го признака, характеризующего i-й объект в момент t (числа, текст): 
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- характеристик попарной близости i-го и j-го объектов (при этом m=N) или признаков (при этом m=p) в момент t. Второй вид представления часто используется в социологии, где данные собираются с помощью специальных опросников, анкет. Примером характеристики попарной близости признаков может служить ковариационная матрица.

Этап 4 Первичная статистическая обработка данных. При первичной статистической обработке данных обычно решаются следующие задачи: отображение вербальных переменных в номинальную (с предписанным числом градаций) или ординальную (порядковую) шкалу; статистическое описание исходных совокупностей с определением пределов варьирования переменных; анализ резко выделяющихся переменных; восстановление пропущенных значений наблюдений; проверка статистической независимости последовательности наблюдений, составляющих массив исходных данных; унификация типов переменных, когда с помощью различных приёмов добиваются унифицированной записи всех переменных; экспериментальный анализ закона распределения исследуемой генеральной совокупности и параметризация сведений о природе изучаемых распределений (эту разновидность первичной статистической обработки называют иногда процессом составления сводки и группировки); вычислительная реализация учета сложности задачи и возможностей ЭВМ; формулировка задачи на входном языке пакета статистической обработки.

Этап 5 Выбор основных методов и алгоритмов статистической обработки данных, составление детального плана вычислительного анализа материала. Составление детального плана вычислительного анализа. Определяются основные группы, для которых будет проводиться дальнейший анализ. Пополняется и уточняется тезаурус содержательных понятий. Описывается блок-схема анализа с указанием привлекаемых методов. Формируется оптимизационный критерий, по которому выбирается один из альтернативных методов.

Этап 6 Реализация плана вычислительного анализа исходных данных (непосредственная эксплуатация ЭВМ

Исследователь на этом этапе осуществляет управление вычислительным процессом, формирует задачу обработки и описания данных на входном языке пакета. Учитываются размерность задачи, алгоритмическая сложность вычислительного процесса, возможности ЭВМ, и особенности данных (обусловленность операций, надежность используемых оценок параметров).

Этап 7 Подведение итогов. Строится формальный отчет о проведенном исследовании. Интерпретируются результаты применения статистических процедур (оценки параметров, проверки гипотез, отображения в пространство меньшей размерности, классификации). При интерпретации могут использоваться методы имитационного моделирования.

Если исследование проводится в рамках первого подхода (см. п.4.2), то выводы формируются в терминах оценок неизвестных параметров, или в виде отчета о справедливости гипотез с указанием количественной степени достоверности. В случае второго подхода вероятностная интерпретация не делается.

Работа завершается содержательной формулировкой новых задач, вытекающих из проведенного исследования.
8.2 Разведочный анализ данных
Основная цель разведочного анализа данных

Этап разведочного  анализа данных (РАД) зачастую игнорируется или реализуется поверхностно в ходе прикладных статистических исследований. Одна из главных причин - отсутствие необходимой научно-методологической литературы. Большое внимание этим вопросам уделено в третьем томе справочника по прикладной статистике Айвазяна С.А. и др. Основная цель РАД - построить некоторую статистическую модель в виде эмпирического описания структуры данных, которую необходимо будет потом в ходе статистического исследования верифицировать. Основная задача  РАД - переход к компактному описанию данных при возможно более полном сохранении существенных аспектов информации, содержащихся в данных.

Методы разведочного анализа данных

Методы разведочного (предмодельного) статистического анализа данных, направлены на “прощупывание” вероятностной и геометрической природы обрабатываемых данных и предназначены для формирования адекватных реальности рабочих исходных допущений, на которых строится дальнейшее исследование. РАД является необходимым и естественным моментом первичной статистической обработки и применяется, когда отсутствует априорная информация о статистическом или причинном механизме порождения имеющихся у исследователя данных.

Важнейшим элементом РАД является широкое использование визуального представления многомерных данных. Его возможности возросли благодаря появлению динамических форм визуального представления. Для этого многомерные данные отображаются в пространство низкой размерности с сохранением существенных структурных особенностей. При этом структура данных может оказаться такой сложной, что небольшого числа проекций недостаточно для их представления. Тогда структуру описывают за счет агрегирования информации, содержащейся в большом числе низкоразмерных проекций.

К РАД относятся методы, дающие наглядное представление о структуре многомерных данных в пространствах малой размерности. В случае, если размерность пространства, куда отображаются данные, меньше или равно трем, то эти методы относятся к собственно разведочному анализу, когда по некоторому критерию при помощи вычислительной процедуры оптимизации ищут отображения, дающие наиболее выразительные проекции, а окончательное решение принимается визуально путем анализа (в одномерном случае - это гистограмма, на плоскости - диаграмма рассеивания).

К РАД относятся также методы, связанные с линейным проецированием, упрощением описания с помощью компонентного анализа и многомерного шкалирования, кластер-анализа, анализа соответствий (для неколичественных переменных).

Модели структуры многомерных данных 
Пусть данные заданы в виде матрицы данных. Объекты можно представить в виде точек в многомерном (р- мерном) пространстве. Для описания структуры этого множества точек в РАД используется одна из следующих статистических моделей:

- модель облака точек примерно эллипсоидальной конфигурации;

- кластерная модель, т.е. совокупность нескольких «облаков» точек, достаточно далеко отстающих друг от друга;

- модель «засорения» (компактное облако точек и при этом присутствуют дальние выбросы);

- модель носителя точек как многообразия (линейного или нелинейного) более низкой размерности, чем исходное: типичным примером является выборка из вырожденного распределения; в рамках этой модели можно рассматривать и регрессионную модель, когда соответствующие многообразие допускает функциональное представление 
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- дискриминантная модель, когда точки разделены на несколько групп и дана информация о их принадлежности к той или иной группе.

- эмпирический образ данных в виде покрытия выборочных точек многомерного признакового пространства сетью гиперпараллелепипедов с оцененной плотностью распределения (многомерный аналог гистограммы).

8.3 Восстановление пропущенных переменных

Непараметрический подход к оценке пропусков в матрице данных. Наряду с подходом, требующим аналитического задания закона распределения, существует и другой, основанный на использовании расстояния между параметрами объектов (в некоторой метрике), определяемого по значениям признаков, измеренных у обоих объектов. Постулируется, что, если два объекта близки в пространстве измеренных признаков, то они должны быть близки и в пространстве по неизмеренным признакам. Метрика и пороговое значение расстояния, определяющие близость объектов, вводятся в зависимости от условий задачи (шкалы, количества признаков). Рассмотрим схематично конкретизацию этого подхода в известном алгоритме ZET. Пусть у объекта Xi требуется оценить значение пропущенного признака x(j)  , т.е. оценить 

 в матрице X. Для этого в X выделяется подмножество объектов, у которых измерено значение j-го признака. В этом подпространстве выделяется однородная группа объектов наиболее близких к Xi в подпространстве признаков, полученном из исходного пространства исключением j-го признака. Неизмеренное значение 

 заменяется средним по выделенной группе объектов. Для оценки качества заполнения пропусков ввести формализованный критерий трудно. Приближенно его оценивают например так: из матрицы X случайным образом исключается часть измеренных значений, затем исключенные пропуски заполняются. Мера качества заполнения определяется с помощью меры заполнения истинных значений от полученных.

8.4 Анализ выбросов

При наличии таких данных возникает вопрос: чем объяснить обнаруженные резкие отклонения в исходных данных? Например, объясняются ли они природой анализируемой генеральной совокупности? Если случайные колебания выборочных значений обусловлены искажениями стандартных условий сбора статистических данных или прямыми ошибками регистрации и записи, то их надо исключить. Наиболее надежным способом решения вопроса об исключении данных из рассмотрения является изучение условий регистрации и сбора данных. Если невозможен анализ условий, при которых регистрировалось аномальное наблюдение, то обращаются к статистическим методам. Их общая логическая схема: исходя из исходных предложений о природе анализируемой совокупности данных, исследователь задается функцией 
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 подозрительное наблюдения исключается, или для него определяется весовой коэффициент. В вероятностной постановке 
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 определяется из стандартных статистических таблиц с учётом закона распределения статистики 
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Статистические процедуры анализа резко выделяющихся наблюдений основаны на предположении однородности данных. При этом выбросы рассматриваются как наблюдения, нетипично удаляющиеся от центра распределения. Основная трудность при использовании имеющихся аналитических процедур состоит в том, что реальная доля “засорения” не известна, а оценивается по тем же данным, по которым проверяется значимость отклонения. Наиболее устойчивы к отклонениям от предположения нормальности основной части выборки графические процедуры. При использовании статистических методов выделения выбросов следует иметь в виду, что выбросы могут оказаться наиболее существенной частью выборки, проясняющей, например то,  как собирались данные (например, изменение условий эксперимента, не замеченное исследователем). Данная задача распадается на два этапа: выделение подозрительных наблюдений; проверка статистической значимости отличий от основной массы данных. Оба этапа основываются на определенных предположениях о распределении основной (не засоренной) части наблюдений и выбросов (засорений). Обычно предполагают, что не засоренная часть наблюдений имеет одно или многомерное нормальное распределение с неизвестными параметрами 
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Тема 9 Шкалы и измерение близости между объектами
9.1 Отношение, признаки, измерения. 
9.2 Типовые структуры признаков. 

9.3 Типы шкал. 

9.4 Унификация типа переменных

9.5. Нормировка и измерение близости между объектами

9.1 Отношение, признаки, измерения
Для описания разнородных задач первичной статистической обработки помимо обычного языка математической статистики удобно использовать терминологию теории бинарных отношений. Опишем кратко основные понятия. 

Отношения. Бинарное отношение Р на множестве объектов 

 - подмножество упорядоченных пар объектов (а, в) декартового произведения 

 на 

: 

.

У некоторых особо важных отношений есть специальные названия. 

Отношение эквивалентности разбивает все множество объектов на не пересекающиеся классы, в каждом из которых объекты признаются тождественными, неразличимыми, а из разных классов - нетождественными. 

Квазипорядок (нестрогий порядок) определяет отношение "быть не меньше". Если исключить из него возможность равенства элементов, то оно превратится в порядок. 

Толерантностью называется отношение "похожести". В анализе данных оно имеет особую роль, так как объединение объектов происходит по похожести. Здесь в отличие от эквивалентности из а=в, в=с не следует а=с. 

Метризованное отношение. Каждому отношению на множестве объектов 
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иначе. Понятие "отношение " можно расширить, распространив его на количественные признаки. В 1977 Б. Г. Литваком введено понятие "метризованного отношения". "Метризованным отношением" называется пара <W(Р),Р> , где  Р - отношение, W(Р) - множество чисел (весов), характеризующих "степень принадлежности" пары к данному "метризованному отношению". Вместо булевских матриц (2.2) вводятся матрицы с вещественными элементами 

, которые определяются (для линейных отношений порядка).



 


Признаки.  Отношения определены на парах объектов. Признак - это свойство, измеренное на каждом объекте. Может случиться, что отношение существует, а измеримые признаки им не отвечают. Так, отношению толерантности нельзя сопоставить признак, определенный на каждом объекте. 

Измерение. Рассмотрим способы измерения признаков. Обычно под процедурой измерения какого-либо свойства понимается приписывание некоторых числовых значений отдельным уровням этого свойства в определенных единицах. При этом важно знать в какой мере условность в выборе единиц измерения повлияет на значение показателя. Например, если стоимость продукции измерить в рублях, а потом в тысячах рублей, то изменится лишь число единиц измерения, суть же останется прежней. Здесь возможно умножение, деление на константу, т. е. масштабирование. Бессмысленно задавать масштаб для температуры по Цельсию, так как мы не можем сказать во сколько раз -5

 меньше +10

. Таким образом разные типы признаков имеют разное множество допустимых преобразований 

 своих значений, которое определяет тип шкалы. 

9.3 Типовые структуры признаков 
Признаки, описывающие объекты получаются по-разному. В зависимости от того, как измеряют или оценивают значение признака, они могут быть первичными или вторичными. Замер берётся за значение признака. Можно выделить шесть типов признаков:

К первому типу относится прямое измерение, т.е. измерение с использованием приборов (например, измерение длины стола линейкой, измерение скорости машины спидометром, измерение температуры воздуха градусником, измерение силы  тока амперметром, измерение глубины моря тахометром и т.д.) или при помощи счета (например, сосчитать количество книг на полке, количество фруктов в ящике, количество рыб в аквариуме и т.д.).

Ко второму типу относится прямое измерение с последующим аналитическим преобразованием, зависящим от  параметров (они вносят случайный разброс в значение). Это измерение подразделяется на одноуровневое, т.е. измерение на объекте и двухуровневое – на группе объектов (например, измерение дозы облучения – человека помещают в некоторую камеру, где одновременно измеряется его вес, количество радиационных частиц, содержащихся в нем и получают представление о дозе внутреннего облучения).

К третьему типу относится аналитическая комбинация: 
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 нескольких первого типа или нескольких первого и второго типов (характеристика группы людей – имеется некоторое количество детей в группе, известен их вес, рост, нужно определить средние характеристики по группе, например, средний вес, процент девочек в группе).

К четвёртому типу относится прямая экспертная оценка (например, уровень подготовленности студента, пригодность продуктов для употребления, возможность использования природных ресурсов и т.д.).

К пятому – прямая экспертная оценка с последующим аналитическим преобразованием (например, в зависимости от компетентности эксперимента, т.е. от степени доверия к оценке, полученной экспертом, получается результирующая оценка путём умножения исходной оценки на некоторый коэффициент, который является функцией от компетентности).

К шестому – аналитическая комбинация экспертных оценок (например, берётся несколько экспертных оценок и у каждой есть своя компетентность, и вычисляется средняя оценка).

9.3 Типы шкал
Шкалы. Отображение 

, называется шкалой наименований, если его допустимым преобразованием является взаимно однозначное отображение 

. Шкальные значения играют роль имен объектов. Здесь определено отношение равенства, которое соответствует отношению эквивалентности. Оно индуцирует на А разбиение на непересекающиеся классы. Эти признаки называют классификационными или номинальными. Примеры: профессия, национальность, пол, место рождения.

Отображение 

 называется шкалой порядка, если его допустимым преобразованием является монотонно возрастающее непрерывное отображение 

. Определены отношения равенства и порядка. Первое соответствует эквивалентности объектов, второе - порядку. Отношение эквивалентности индуцирует разбиение А на классы, а отношение порядка задает линейный порядок на множестве классов эквивалентности. Соответствующее отношение порядка задает порядок на множестве различных значений признака 

, которые называются градациями шкалы порядка. Эти признаки называют порядковыми или ординальными. В строгом смысле примеров шкалы нет. Условно примерами шкалы являются: сила ветра в баллах, образование, оценка на экзамене, шкала твердости минералов.

Отображение 

 называется количественной шкалой: а) интервалов; б) отношений; в) разностей; г) абсолютной, если допустимым преобразованием является положительное линейное преобразование вида:



,

где для каждого подвида количественной шкалы а)
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. Примеры: а) любые показатели, значение которых может быть отрицательным: температура по Цельсию, летоисчисление, убытки - прибыль; б) возраст, вес, длина; в) квалификационные разряды, балльные оценки; г) количество элементов некоторого множества, адрес в памяти ЭВМ.

Интегрированная информация о шкалах приведена в таблице 9.1.
Таблица 9.1 – Интегрированная информация о шкалах
	Наименование шкалы
	Множество допустимых преобразований F(x)
	Отношения, отвечающие шкале
	Допустимые числовые операции с измерениями
	Примеры измерения

	Качественная шкала

	Наименований (номинальная, классификационная)
	Взаимно-однозначные
	Эквивалентность
	Сравнения:

x=y, x<>y
	Национальность, пол, профессия, вид, оплаты труда

	Порядковая (ранговая, ординальная)
	Монотонно-неубывающие функции
	Квазипорядок (нестрогая ранжировка)
	Сравнения:
x<=y
	В строгом смысле примеров шкалы нет. Условно: шкала твердости минералов, экспертные ранжировки, оценки предпочтений

	Количественная шкала

	Разностей (балльная)
	F(x)=d+x
	Аддитивное метризованное
	Сравнения: 

x-y<=z-v; 

x+y, x-y
	Квалификационные разряды, балльные оценки

	Интервалов (интервальная)
	F(x)=d+kx, k>0
	4-арное мультипликативное метризованное 
	(x-y)/(z-v), x+y, x-y
	Любые показатели, значения которых могут быть отрицательными: температура по Цельсию, летоисчисление, прибыль (при наличии убытков), высота над уровнем моря

	Отношений (относительная)
	F(x)=kx, k>0
	Мультипликативное метризованное 
	X/y, x*y, x+y, x-y
	Температура по Кельвину, возраст, производительность труда


9.4 Унификация типа переменных

Одна из сложностей автоматизированного анализа информации заключается в том, что среди признаков могут быть количественные и качественные (порядковые или классификационные), а большинство методов статистической обработки предполагают их однотипность. Поэтому и возникает вопрос об унификации записи единичного наблюдения.

1-й вариант решения. Наблюдение представляют в виде вектора размерности 

, 

 - число градаций (интервалов группирования, уровней качества или однородных групп) признака 

. Компоненты этого вектора принимают значение 0 или 1. Недостатки: субъективизм в выборе способов разбиения диапазонов количественных признаков, потеря информативности при переходе от индивидуальных к групповым значениям.

2-й вариант. Преобразование качественных переменных в количественные с помощью "оцифровки" (шкалирование).

3-вариант. Сведение классификационных и количественных данных к порядковым.

9.5. Нормировка и измерение близости между объектами
Проблема измерения близости объектов неизбежно возникает при первичной статистической обработке. При этом возникают две трудности: неоднозначность выбора способа нормировки и определение расстояния между объектами.

Если признаки измерены в разных единицах измерения, то требуется нормировка показателей, переводящая их в безразмерные величины, так как лишь тогда измерение близости становится оправданным. Нормировка представляет собой переход к некоторому единообразному описанию для всех признаков, к введению новой условной единицы измерения, допускающей формальное сопоставление объектов. Проверить нормировку на адекватность можно с помощью  эвристического критерия: имеет ли хоть какой-то содержательный смысл сложение безразмерных показателей на одном объекте для его сопоставления с другими. Если да, то надо использовать такую нормировку, где это сложение наиболее оправдано. Поскольку нормирующая величина выступает в роли единицы измерения, то требуется определить: является ли изменение каждого параметра в этой новой шкале равносильным изменению любого другого параметра. Разумно поступать следующим образом: если объекты А и В отличаются по 

 на величину 
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 то следует установить, эквивалентны ли параметры 

 и 

 при 
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. Например, сказать, что изменение роста на 10% относительно среднего значения равнозначно изменению веса на те же 10% в смысле близости двух людей друг другу. Если такое утверждение не верно, то проблема переносится в сферу экспертного оценивания, приписывания весов признакам.

Перечислим наиболее распространенные способы нормирования показателей  (переход от исходных значений x к нормированным z):

z1=(x-

)/(,
(9.1)

z2=x/

,
(9.2)

z3=x/x( ,
(9.3)

z4=x/xmax ,
(9.4)

z5=(x-

)/(xmax-xmin),
(9.5)

z(5=(x-xmin)/(xmax-xmin),
(9.6)

где x( - некоторое эталонное (нормативное) значение x;

xmin, xmax - наименьшее и наибольшее значения x.



, ( - среднее и среднеквадратическое отклонение x, соответственно;
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Отметим, что для шкал отношений определены все нормировки (9.1-9.7), а для шкал интервалов - z1, z5, z(5, а также, что не следует отдавать предпочтения ни одному из перечисленных способов нормировки. Например, стандартная нормировка (9.1) иногда приводит к серьезному искажению структуры расположения точек в пространстве.

Нормировка (9.1) целесообразна в том случае, если гистограмма переменной x или ее эмпирическая функция распределения (например, на нормальной вероятностной бумаге) соответствует симметричному одномодальному распределению. При ассиметричности необходимо подобрать симметризующее преобразование. В частности, если x имеет логнормальное распределение, то переходят к переменной 
[image: image32.wmf])
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. Наличие двух или более мод на гистограмме переменной x говорит о неоднородности исходной выборки. Если по некоторым из других анализируемых переменных наблюдается та же картина и эксперт, исходя из содержательных соображений, не в состоянии разделить выборку на группы однородных подвыборок, организовывается специальная процедура типологизации объектов. Для этого привлекаются как интуитивные знания эксперта (например, об однотипности или неоднотипности некоторых детально известных ему объектов выборки), так и результаты машинной обработки в виде эмпирического образа данных (аналога многомерной гистограммы). Наиболее универсальной и удобной для визуализации является нормировка (9.6), обеспечивающая отображение объектов выборки в гиперкуб со сторонами [0,1]. Нормировка (9.6) предназначена для положительной переменной x с абсолютным минимумом в нуле, т.е. представляет собой частный случай нормировки (9.6). Нормировки (9.1) и (9.5) также производят отображение в гиперкуб с фиксированной стороной [-3,3] и [-1,1], соответственно. Недостатком нормировок (9.4), (9.5) и (9.6) является то, что они существенно зависят от граничных выборочных значений xmin и xmax, которые могут оказаться выбросовыми. В результате распределение выборочных значений переменной будет сосредоточено в узком подинтервале соответствующей стороны гиперкуба. В этом смысле нормировка (9.1) является более устойчивой. Одним из способов избежать эффекта выбросов в нормировках (9.4)-(9.6) может быть замена значений xmin и xmax на значения нижнего и верхнего квантилей, например, x0.05 и x0.95. При этом значения за пределами интервала [x0.05, x0.95] - не визуализируются. Нормировки (9.2) и (9.3) предназначены для работы с признаками с мультипликативной природой формирования (т.е. логнормальными). Предпочтение при этом должно быть отдано нормировке (9.3), где в качестве эталонного значения x( должно браться среднегеометрическое значение или медиана. Одновременно надо, чтобы среднегеометрические отклонения:
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по всем признакам отличались друг от друга не значительно.
9.6 Расстояния и мера близости между объектами

Расстоянием 

 (метрикой) между объектами 

 и  

 в пространстве параметров называется такая величина, которая удовлетворяет аксиомам:
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(9.8)
Мерой близости (сходства) 

называется величина, имеющая предел и возрастающая с возрастанием близости объектов и удовлетворяющая аксиомам:

В1. 

 непрерывна, т.е. малому изменению положения точек в пространстве малое изменение меры;

В2. 
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В3. 
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Любой мере близости можно сопоставить расстояние, через которое она определяется.

Обоснование способа измерения близости объектов. В начале надо выявить состав используемых признаков и четко зафиксировать признаковое пространство (оно является единственным). Если содержательно нет предпочтения шкал, то нормируют данные, причем по величинам, не зависящим от выборки (теоретическим или эталонным).

Затем необходимо выбрать меру близости объектов. Она является единственной, и никакая другая такого же результата не гарантирует. Поэтому полезно сделать расчеты с разными метриками и найти устойчивые общие черты в разбиениях.

Окончательный критерий - критерий практической полезности результата. При успехе удачными считаются и расстояние и алгоритм. 

Измерение близости между объектами

Измерение близости для количественных шкал. Наиболее известными для количественных шкал являются расстояния: линейное, евклидово, обобщенное степенное, Махаланобиса.

1. Линейное расстояние:
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2. Евклидово расстояние:


[image: image38.wmf]d

Eij

x

i

l

x

j

l

l

p

=

-

=

å

(

(

)

)

2

1

2

1


(9.11)

3. Обобщенное степенное расстояние Минковского:
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(9.12)

4.  Расстояние Махаланобиса:
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где  Xi = ( xi1,...,xip); W = (
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) - ковариационная матрица, элементами которой являются:
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Содержательно линейное расстояние (9.10) оправдано, например, при многокритериальной оценке качества продукции, при нормировке по эталонам типа z3 (9.5), при определении расстояния между домами по кварталам. С его помощью лучше всего выделяют "плоские" классы, расположенные почти на гиперплоскостях, особенно, если они ортогональны каким-либо координатным осям. Евклидово расстояние (9.11) является самой популярной метрикой в кластерном анализе. Оно отвечает интуитивным представлениям о близости. Геометрически оно лучше всего объединяет объекты в шарообразных скоплениях, которые  типичны для слабо коррелированных совокупностей. Обобщенное степенное расстояние (9.12) представляет интерес, как математическая универсальная метрика. Расстояние Махаланобиса является своеобразной конструкцией. Если считать, что все признаки не коррелированы (т.е. 
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где (l - разница значений l-го признака у двух объектов, т.е. на каждой оси расстояние уменьшается пропорционально дисперсии. Это приводит к своеобразному уравниванию признаков, напоминающему процедуру нормирования z1 (9.1). Другая особенность этого расстояния в его "контекстном" характере. Матрица  ковариаций W в формуле (9.13) делает расстояние между двумя точками зависимым от расстояний между другими точками, а следовательно, наличие аномальных наблюдений может исказить матрицу расстояний.

Измерение близости для номинальных шкал. Перечислим известные меры сходства для номинальных шкал в таблице 9.1.

Таблица 9.1 – Меры сходства для номинальных шкал
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	Коэффициент Жаккарда
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-общее число совпадающих значений свойств (нулевых и единичных); 
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Выбор конкретного измерителя должен осуществляться из содержательных соображений. Так, например, если значимость совпадения нулевых и единичных свойств одинакова, то следует выбрать расстояние Хемминга. Если важно наличие свойства , то можно использовать коэффициент Рао или Роджерса-Тонимото.

Измерение близости для произвольных шкал.
1.  Мера близости Журавлева 
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3. Мера близости Миркина 
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Рассмотрим вкратце метрики для произвольных шкал. Мера близости Журавлева основана на возможности содержательного обоснования уровня порога 

. 

 выведен за пределы многомерных условностей. Фактически осуществляется переход от количественных шкал к качественным «близко - далеко». Мера близости Воронина позволяет повысить содержательную обоснованность расчетов, вводя веса признаков. Мера близости Миркина основана не на содержательной экспликации понятия близости, а на теоретических предпосылках процесса классификации в целом.

Все рассмотренные характеристики близости объектов являются первичными: вычисляются непосредственно по значениям исходных признаков, т.е., если исходная информация задана в виде объект-признак. Есть класс мер близости, определяемых на основе рассчитанных показателей расстояния.

Общая схема выбора метода способа измерения близости между объектами приведена на рисунке 9.1.
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Рисунок 9.1 – Общая схема выбора метода способа измерения близости между объектами

Раздел 3 Статистическое исследование зависимостей
Тема 10 Математический инструментарий статистического исследования зависимостей
10.1 Схема взаимодействия переменных при исследовании зависимостей. 

10.2 Математический инструментарий статистического исследования зависимостей

10.3 Типовые задачи практики статистического исследования зависимостей

10.4 Основные типы зависимостей между количественными переменными

10.5 Этапы статистического исследования зависимостей

10.1 Схема взаимодействия переменных при статистическом исследовании зависимостей
Основная цель статистического исследования зависимостей (СИЗ) состоит в том, чтобы на основании частных результатов статистического наблюдения за показателями двух или трех различных явлений, происходящих с исследуемым объектом, выявить и описать существующие взаимосвязи. В случае численного выражения такие показатели называют переменными. 

Рамки применения аппарата СИЗ определяются двумя условиями:

- стохастичность интересующей нас взаимосвязи между переменными (т.е. реализация явления или события А одной переменной может повлечь за собой событие В другой переменной с вероятностью р);

- взаимосвязь между переменными выявляется на основе статистических наблюдений по выборкам из соответствующих генеральных совокупностей событий.

Опишем функционирование изучаемого реального объекта набором переменных, среди которых выделим:

x(1),..., x(p) - “входные” переменные, описывающие условия или причинные компоненты функционирования (поддаются контролю или частичному управлению); для них используются такие термины как факторы-аргументы, факторы-причины, экзогенные, предикторные (предсказательные), объясняющие;

y(1),..., y(m) - “выходные“, характеризующие поведение объекта или результат (эффективность) функционирования; обычно их называют отклики, эндогенные, результирующие, объясняемые, факторы-следствия, целевые факторы;

((1),..., ((m) - латентные (скрытые, не поддающиеся непосредственному измерению) случайные “остаточные” компоненты, отражающие влияние на y(1),..., y(m) неучтенных “на входе” факторов, а также случайные ошибки в измерении анализируемых показателей; остатки.

Используя введенный набор переменных, задача СИЗ может быть сформулирована следующим образом: по результатам N измерений 
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исследуемых переменных на N объектах построить такую (векторно-значимую) функцию
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которая позволила бы наилучшим образом восстановить значения переменных  
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 по заданным значениям объясняющих переменных 
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Конечные прикладные цели статистического исследования зависимостей. С выяснения цели должно начинаться всякое СИЗ. От этого зависит план исследования, выбор общей структуры математической модели, интерпретация статистических характеристик и выводов. Выделим три основных типа:

Тип 1. Установление самого факта наличия (или отсутствия) статистически значимой связи между Y и X и, возможно, оценка степени тесноты.

Тип 2. Прогноз (восстановление) неизвестных значений интересующих нас индивидуальных или средних значений результирующих показателей Y по заданным значениям объясняющих переменных X.

При  такой постановке статистический вывод включает описание интервала, или области AP(X) вероятных значений Y(X) или Yср(X)
Y(X) ( AP(X) или Yср(X) ( AP(X)
с некоторой вероятностью P, гарантирующей справедливость прогноза.

Исследователя интересуют лишь значения f(x), выбор конкретного вида функции f(x) в (10.2) и состава объясняющих переменных X играет подчиненную роль и нацелен на тип ошибки получаемого прогноза. Существенно используются значения функции f(x) для построения прогнозных интервалов (областей) AP(X). Они обычно определяются из 
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- гарантируемая (с вероятностью не менее P) максимальная величина ошибки прогноза.

Тип 3. Выявление причинных связей между объясняющими переменными X и результирующими показателями Y, частичное управление Y путем регулирования величин X. Эта постановка требует вскрытия “черного ящика” механизма преобразования входных (X), и случайных (() переменных в результирующие (Y).

Здесь на первый план выходит задача правильного определения структуры модели (т.е. выбора общего вида функции f(x)). Во всей технике СИЗ самым слабым местом является это.

10.2 Математический инструментарий статистического исследования зависимостей
Методы СИЗ составляют содержание отдельных частей многомерного статистического анализа, которые можно определить как раздел математической статистики, посвященный построению оптимальных планов сбора, систематизации и обработки многомерных статистических данных, нацеленных на выявление характера и структуры взаимосвязей между компонентами (X,Y) и предназначенных для получения практических и научных выводов. Среди p+m компонент могут быть: количественные, порядковые (ординальные), классификационные (номинальные).

Методы СИЗ формировались с учетом специфики моделей, обусловленных природой изучаемых переменных. Схематично всю совокупность методов приведем в таблице 10.1.

Таблица 10.1 - Математический инструментарий СИЗ
	Природа результирующих показателейY
	Природа объясняющих переменных X
	Названия обслуживающих разделов многомерного статистического анализа

	Количественная
	Количественная
	Регрессионный и корреляционный анализ

	Количественная
	Одна количественная переменная, интерпретируемая, как время
	Анализ временных рядов

	Количественная
	Неколичественная (ординальные или номинальные переменные)
	Дисперсионный анализ

	Количественная
	Смешанная (количественные

и неколичественные переменные)
	Ковариационный анализ, модели типологической регрессии

	Неколичественная (порядковые переменные)
	Неколичественная (ординальные или номинальные переменные)
	Анализ ранговых корреляций и таблиц сопряженности

	Неколичественная (номинальные переменные)
	Количественная
	Дискриминантный анализ, кластер-анализ, расщепление смесей распределения

	Смешанная (коли​чественные и неколичественные переменные)
	Смешанная (количественные и неколичественные переменные)
	Аппарат построения логических решающих функций  и эмпирического образа данных


Корреляционный анализ оценивает степень тесноты статистической взаимосвязи и обосновывает целесообразность регрессионного анализа. Регрессионный анализ позволяет получить прогноз количественных значений результирующей переменной по значениям входных. Анализ временных рядов занимается исследованием поведения результирующих переменных во времени. Дисперсионный анализ выявляет наличие взаимосвязи  между качественными показателями и результирующей переменной.

10.3 Типовые задачи практики статистического исследования зависимостей
Выделим в проблеме управления сложной системой те направления прикладных исследований, где существенную роль играет математический аппарат СИЗ.

Нормирование. Опишем схематично, как используются методы СИЗ при формировании нормативов. Нормативный показатель в моделях типа у (f(Х) или уср(f(Х) играет роль у, а факторы, участвующие в расчете нормативного показателя - роль Х. Предполагается, что детерминированное определение y по Х невозможно. Поэтому анализируется связь вида:

Y=f(Х, 

)+(
(10.3)

( - остаточная случайная компонента, обусловливающая погрешность;

f(Х, 

) - функция из некоторого известного параметрического семейства F={f(Х, 

)}, где 

(A - неизвестно.

Значение 
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 интерпретируется, как средний нормативный показатель при значениях объясняющих переменных, равных X.

В качестве примера типовой задачи нормирования можно привести задачу расчета численности служащих (по разным функциям) на промышленном предприятии отрасли по набору ТЭП.

Прогноз, планирование, диагностика. Пусть у - интересующий нас показатель, а x(1),..., x(p) - факторы, содержащие информацию о у. Между ними имеет место статистическая связь типа (10.3). В этих задачах в качестве одного из объясняющих факторов x(к) вводится в явном виде “длина прогноза” t (в единицах времени). Наличие ( в (10.3) говорит о том, что X содержит не всю информацию о у. Исходные статистические данные вида (10.1) регистрируются на объектах в прошлом (в базовом периоде), или на других (однородных с данным) объектах.

Примеры задач: прогноз и планирование объема выпускаемой продукции по факторам производства, прогноз урожайности сельскохозяйственных культур по климатическим данным и факторам сельскохозяйственного производства, медицинская диагностика, оперативный и долгосрочный прогноз потребления электроэнергии.

Оценка труднодоступных для непосредственного наблюдения параметров. К таким задачам относится, например, восстановление возраста археологической находки по ряду косвенных признаков. Для установления связи между труднодоступным показателем у и косвенным измерениям Х необходимы статистические данные вида (10.1). Когда связь выявлена (оценена степень ее точности), она используется для определения у  по X.

Оценка эффективности функционирования системы. Например: оценка эффективности деятельности отдельного специалиста, подразделения; ранжировка страны по интегральному качеству; проставление балльных оценок спортсмену. По частным показателям X, которые можно измерить и которые характеризуют некоторую частную сторону понятия  “эффективность”, мы с помощью их взвешивания выходим на некоторый скалярный агрегированный показатель эффективности у (латентный-скрытый). Он принципиально не поддается непосредственному измерению: нет или мы не знаем объективной шкалы, в которой можно его измерить. Но он с некоторой точностью восстанавливается с помощью X. Т.е. между у и X (частные критерии эффективности) существует статическая связь типа (10.3).

При сборе данных (10.1) у можно получить только с помощью специально организованного экспертного опроса. Форма экспертной информации о у различна: балльные оценки, упорядочивания, парные сравнения. Построив оценку 

 для агрегированного критерия эффективности функционирования системы, можно оценивать у(X) без привлечения экспертов. Такая форма использования аппарата СИЗ носит название экспертно-статистического метода построения неизвестной целевой функции. 

Примером такой типовой задачи является квалиметрия, т.е. измерение «качества» сложного изделия у с помощью отдельных частных характеристик качества x(1),..., x(p) таких как надежность, удобство пользования, эстетический вид и т д.

Оптимальное регулирование параметров системы. Рассмотрим эту типовую задачу на примере. Например, изучается производительность мартеновских печей (y), измеряемая в тонно/часах, в зависимости от процентного содержания углерода в металле (х). Если сквозь кажущуюся хаотичность взаимосвязи результирующего у от х видна нелинейная закономерность с наличием максимума, то можно выдать рекомендации технологу: поддерживать процентное содержание углерода в окрестности диапазоне максимума.

10.4 Основные типы зависимостей между количественными переменными
Под типом зависимости мы понимаем не аналитический вид функции Yср(X) = f(X,(), а природу анализируемых переменных (X,y) и, соответственно, интерпретацию функции f(X,().

Зависимость между неслучайными переменными.  В этом случае y детерминировано восстанавливается по значению неслучайной переменной X. Это чисто функциональная зависимость y=f(Х)= f(x(1),...,x(p)), т.е. в формуле (10.3) ( = 0.

Такие примеры адекватного описания реальных зависимостей встречаются редко (например, определение возраста дерева по количеству колец на срезе). Для них не надо использовать вероятностно-статистическую теорию.

Регрессионная зависимость случайного результирующего показателя ( от неслучайных предсказывающих переменных X.  Природа связи носит двойственный характер.

а) замеры  ( с ошибкой, а - X без ошибки.

б) ( зависит не только от  X, поэтому для всех X * значения (( X *) подвержены разбросу. Здесь X играют роль параметра, от которого зависит распределение (. Удобной математической моделью является 

(( X) = f(X) + (( X)


Yср(X) = M(( X) = f(X), M(( X) = 0.
Природа (( X) и ее характеристики распределения не связаны со структурой функции f(X).
Корреляционно-регрессионная зависимость между случайными векторами  ( (результирующим показателем) и (  (объясняющими переменными). Компоненты векторов ( и ( зависят от множества факторов, которые исследователь по разным причинам не может проконтролировать т.е. для него эти переменные являются случайными. Удобно представление ( 

(= f(() + (
(10.4)

( - остаточное влияние неучтенных факторов, причем

M((k) = 0, D((k) = 

< (
cov (f(k)((), ((k) )= 0.

Для частного случая: m=1; а f(() - линейная функция имеем:
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Если в (10.4) ( = 0, то случайные величины оказываются связанными чисто функциональной зависимостью (=f((), но ее следует отличать от функциональной зависимости неслучайных переменных.

Например, если описывать процесс обжига стекла в стекольном производстве  с помощью параметров ( - вакуум в печи  и ( - процента брака, то случайные изменения свойств сырья приводят к случайным колебаниям ( и (. Эллипсообразная форма облака говорит о целесообразности модели (10.4). Связь ( и ( носит название корреляционно-регрессионной. К вопросам регрессионного анализа (построение конкретного вида зависимостей между переменными, оценка точности) добавляются вопросы корреляционного анализа (исследование степени тесноты связи между переменными).

10.5 Этапы статистического исследования зависимостей
Опишем общую логическую схему статистического исследования зависимости в виде семи этапов, перечислив их в хронологическом порядке (хотя они могут реализовываться в режиме итерационного взаимодействия).

Этап 1. Постановочный. На этом этапе определяются: элементарные единицы или объекты статистического исследования зависимости; набор показателей (x(1),..., x(p), y(1),..., y(m)); конечные цели; тип исследуемой зависимости; совокупность объектов, на которые планируется распространить результаты.

Этап 2. Информационный. На этом этапе осуществляется сбор информации (x(1),..., x(p), y(1),..., y(m)).

Этап 3. Корреляционный анализ. В ходе корреляционного анализа устанавливается: существует ли связь между переменными, какова структура искомой связи между Y и X, как измерить тесноту связи. Этот этап достаточно полно оснащен математическим обеспечением, т. е. почти автоматизирован.

Этап 4. Параметризация модели (определение класса модели). На этом этапе выясняется структура искомой связи между Y и X: выбирается класс функций F, в рамках которого будет произведен поиск вида зависимости. Обычно F задается параметрическим семейством функций {f(x,
[image: image75.wmf]J

)}, где 
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(A - неизвестно. Для выполнения этого этапа нет четких законченных математических рекомендаций. Его реализация требует совместной работы специалиста предметной области и математика-статистика.

Этап 5. Отбор информативных предсказывающих переменных. На этом этапе ищется связь между объясняющими переменными Х (т.е. мультиколлинеарность) и переходят к новой системе более информативных переменных  z1,... [image: image77.wmf]z
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. Специалист предметной области помогает выбрать вариант набора z1,... [image: image79.wmf]z
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   наиболее легко интерпретируемый.

Этап 6. Определение оценок неизвестных параметров статистических уравнений связи. В классе допустимых решений F определяется наилучшая аппроксимация [image: image80.wmf]~
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 искомой зависимости: регрессионная (9.4) или корреляционно-регрессионная (9.5). Выбор функционала качества для определения [image: image81.wmf]~
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 опирается на знание вероятностной природы остатков 
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 в моделях (9.4) или (9.5). Чаще всего используется метод наименьших квадратов. Если F={f(x, 
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)}, то на этом этапе определяются параметры
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.

Этап 7. Анализ точности полученных уравнений связи. Найденная эмпирическая оценка [image: image85.wmf]~
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 является некоторым приближением к истинной зависимости
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. Погрешность в описании зависимости 
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 определяется: а) ошибкой аппроксимации 
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 (зависит от правильности выбора класса допустимых решений F); б) ошибкой выборки 
[image: image90.wmf]2
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 (связана с ограниченностью выборки, с ее непредставительностью).

На этом этапе определяется гарантированная погрешность прогноза условного среднего Ycp(X) и индивидуального значения Y(X).

Этапы 4-7 называются регрессионным анализом.

Тема 11 Корреляционный анализ
11.1 Корреляционный анализ. 
11.2 Оценка степени тесноты связи переменных. 
11.3 Особенности корреляционного анализа количественных переменных. 
11.4 Особенности корреляционного анализа неколичественных характеристик.

11.1 Корреляционный анализ

В начале СИЗ необходимо установить сам факт наличия статистических связей и измерить степень их тесноты. Для количественных переменных с этой целью используют: индекс корреляции, корреляционное отношение, парные, частные и множественные коэффициенты корреляции, коэффициент детерминации.

Парные и частные коэффициенты корреляции оценивают тесноту  линейной связи. Они могут быть положительными и отрицательными в зависимости от  тенденции взаимосвязанного изменения переменных.

Парные корреляционные характеристики оценивают тесноту статистической связи между двумя переменными без учета опосредованного или совместного влияния других показателей. Для расчета используются значения только анализируемой пары показателей. Частный коэффициент корреляции позволяет оценить степень тесноты множественной связи между двумя переменными, очищенной от опосредованного влияния других факторов. Для расчета используются значения как по анализируемой паре переменных, так и тех, опосредованное влияние которых хотим исключить.

Степень тесноты связи любой формы определяют: множественный коэффициент корреляции, коэффициент детерминации и корреляционное отношение. Множественный коэффициент корреляции определяет степень тесноты связи между одним результирующим и совокупностью объясняющих показателей. Коэффициент детерминации определяется, как квадрат множественного коэффициента корреляции и показывает, какая доля дисперсии 

 детерминируется совокупным влиянием 

 (в виде функции регрессии). Оставшаяся часть дисперсии 

 показывает верхнюю границу точности при восстановлении 

 по заданным значениям Х.

Представим особенности корреляционных характеристик в таблице11.1.

Таблица 11.1 -  Особенности корреляционных характеристик
	Вид зависимости
	Показатель связи переменных
	Особенность

	Линейная
	Парный коэффициент корреляции
	Неочищенная от совместного влияния других переменных

	
	Частный коэффициент корреляции
	Очищенная от совместного влияния других переменных

	
	Множественный коэффициент корреляции 
	Один результирующий и совокупность объясняющих переменных

	Произвольная
	Коэффициент детерминации
	Множественный коэффициент корреляции в квадрате

	
	Корреляционное отношение
	Используется при группировании значений х в интервалах

	
	Индекс корреляции
	Наиболее общая теоретическая оценка степени тесноты связи


11.2 Оценка степени тесноты связи переменных
Определение индекса корреляции. Для простоты рассмотрим случай единственного резуль​тирующего показателя, т.е m=1. Пусть 

 - случайный объясняющий вектор, 

 - случайный результирующий вектор. На них влияют неконтролируемые факторы 

, тоже случайные. Удобно представление 

. Пусть 



 EMBED Equation.2  
 полная вариация 

, 

 - дисперсия функции регрессии 
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(11.1)

Данный показатель является наиболее общей характеристикой тесноты связи 

 и 

. Отметим, что 
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- полное отсутствие варьирования случайной компоненты (
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.
11.3 Особенности корреляционного анализа для количественных переменных
Парный коэффициент корреляции. Пусть (

,

) - двумерная  нормальная случайная величина. Подставив в (11.1) формулу плотности двумерного нормального распределения, получим соотношение для индекса корреляции 
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, которое называется парным коэффициентом корреляции r: 
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Пусть (xi, yi), 

 - выборка из двумерного нормального распределения, тогда выборочное значение 

определяется по формуле:
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(11.2)

Парный коэффициент корреляции r характеризует степень тесноты линейной статистической связи между анализируемыми признаками. Однако лишь если совместное распределение (

,

) нормальное, то r имеет четкий смысл. Значение 

 - говорит о чисто функциональной линейной зависимости, а r=0 - о независимости. Если же совместное распределение (

,

) не нормальное, или одна из величин не случайна, то r  является лишь одной из возможных характеристик степени тесноты связи. Но для общего случая не предложено характеристики, обладающей преимуществами в сравнении с парным коэффициентом корреляции, хотя его интерпретация часто ненадежна. Возможно, что линейной зависимости нет (r=0), а переменные 

 и 

 связаны функционально 
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. Поэтому, если r=0, то в общем случае говорят, что 

 и 

 не коррелированы. Из высокой степени коррелированности (

) при отклонении (

,

) от нормального закона не следует их тесная зависимость.

Геометрический смысл коэффициента корреляции состоит в том, что, если для большинства пар  [image: image107.wmf](
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 будут иметь один и тот же знак, то их суммирование дает значение, существенно отличающееся от нуля. Причем, чем выше будет угол наклона предполагаемой линии взаимосвязи, тем выше должен быть коэффициент корреляции. В случае, если большинство значений [image: image109.wmf]x
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 имеют разные знаки), то сумма разнознаковых слагаемых будет близка к нулю. Подобная ситуация на диаграмме рассеяния соответствует облаку точек с центром  [image: image115.wmf](
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. Большинство пакетов статистических программ для анализа корреляций вычисляют корреляцию между  [image: image116.wmf]x

 и [image: image117.wmf]y

 и строят диаграмму рассеяния одновременно. При одном прогоне такой программы исследователь может получить корреляции и диаграммы рассеяния для любой комбинации преобразований  [image: image118.wmf]x

 и 
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 и т.д. Преобразование, для которого получается наибольшее по абсолютной величине значение коэффициента корреляции, будет тем преобразованием, которому соответствует наиболее сильная линейная взаимосвязь.

Некоторые особенности интерпретации степени тесноты связи с помощью коэффициента корреляции. Отметим, что при анализе тесноты связи случайных величин по выборочным данным нельзя забывать об однородности выборки. Например, исследуется взаимосвязь числа телевизионных точек

 от численности населения 

. Так, для n=9 городов США получено, что оценка коэффициента корреляции равна 0.403 (см.рисунок 11.1), т.е. это говорит о малой степени коррелированности случайных величин 

 и 

. Если же добавить Нью-Йорк, то n=10, а 

=0.995 (см.рисунок 11.2). 

И, наконец, если между двумя переменными установлена зависимость, то это не означает их причинную взаимообусловленность. Например, на заводе установлена положительная корреляция между временем плавки и процентом брака. Позже выяснили, что длительная плавка связана с использованием сырья специального состава. Оно и приводило одновременно к длительному времени плавки и большому проценту брака, хотя между собой они не зависимы, т.е. 

 обусловлено влиянием третьего неучтенного фактора.
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	Рисунок 11.1 – Оценка r=0.403 для n=9
	Рисунок 11.2 – Оценка r=0.995 для n=10


11.4 Особенности корреляционного анализа для неколичественных характеристик

СИЗ между порядковыми переменными сводится к статистическому анализу различных упорядочений (ранжировок) множества объектов. Он осуществляется с помощью методов ранговой корреляции. Процесс упорядочения осуществляется либо экспертами, либо формализовано (переходом от количественных значений к вариационному ряду). Исходные данные представлены таблицей рангов статистически обследованных объектов размера 
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. При формировании матрицы возможны случаи неразличимости двух и более объектов, т.е. «объединенные» ранги.

К основным задачам теории и практики в этом случае относятся: 

· анализ структуры исследуемой совокупности упорядочения (например, точки равномерно разбросаны по области значений, т.е. нет статистической связи; наличие сгустка-ядра  при произвольном разбросе других точек говорит о наличии согласованности в переменных; существование нескольких ядер говорит о статистической зависимости переменных внутри них);

· анализ интегральной согласованности переменных и условная ранжировка по критерию степени тесноты связи каждой со всеми остальными (разные эксперты упорядочили объекты, их необходимо упорядочить по компетентности);

· построение единого упорядочения объектов по имеющейся совокупности упорядочений.

В качестве основных характеристик парной статистической связи между упорядочениями используются ранговые коэффициенты корреляции Спирмэна 

 и Кендалла 

. Значения этих коэффициентов меняются в диапазоне от -1 до +1. Причем 
[image: image125.wmf])

(

)

(

,

k

S

t

t

=-1, если ряды прямо противоположно упорядочены, 
[image: image126.wmf])

(

)

(

,

k

S

t

t

=+1, если по упорядочению ряды совпадают, 
[image: image127.wmf])

(

)

(

,

k

S

t

t

=0, если в упорядочении рядов отсутствует связь.

Пусть 

- порядковое место (ранг) объекта 
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-го свойства (переменной). Тогда степень тесноты между ранжировками (при отсутствии объединенных рангов) 
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  с помощью коэффициента Спирмэна определяется по формуле 11.3. При наличии объединенных рангов формула усложняется.
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(11.3)

Коэффициент Кендалла (при отсутствии объединенных рангов) вычисляется по формуле:
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(11.4)

где 

- минимальное число обменов соседних элементов последовательности 

, необходимое для приведения ее к упорядочению 

. Величина 
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 симметрична относительно аргументов. При подсчете 
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 полезным оказывается факт тождественного совпадения величин 
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 - это число расположенных в неодинаковом порядке пар элементов последовательностей 
[image: image137.wmf]X

k

(

)

 и 
[image: image138.wmf]X

j

(

)

, являющееся мерой нарушения порядка объектов в одной последовательности относительно другой. 

[image: image139.wmf]I

X

X

k

j

gl

kj

l

g

N

g

N

(

,

)

(

)

(

)

=

=

+

=

-

å

å

n

1

1

1


где 
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Анализируемые ранжировки видоизменяются к представлению: 
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Ранговые коэффициенты корреляции Спирмэна 

 и Кендалла 

 связаны так как они являются линейными функциями от числа инверсий, имеющихся в сравнении последовательностей 

 и 

. При подсчете коэффициента корреляции Спирмэна инверсиям отдаленных (по величине) друг от друга элементов приписываются большие веса. Между масштабами шкал, в которых измеряют корреляцию коэффициенты 

и 

 нет простого соотношения. Однако при N>10  и при условии, что абсолютные значения  этих коэффициентов не слишком близки к 1, их связывает приближенное соотношение 





 EMBED Equation.2  
 1.5


Отметим некоторые преимущества коэффициента корреляции Кендалла 

 по сравнению с коэффициентом корреляции Спирмэна 

: лучше изучены его статистические свойства (выборочное распределение), возможность его использования при определении частной (очищенной) корреляции рангов, отсутствие потребности полного пересчета при добавлении новых объектов.

С целью измерения статистической связи между несколькими переменными (при отсутствии объединенных рангов) Кендаллом был предложен коэффициент конкордации (или согласованности) 
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где m - число анализируемых порядковых переменных (сравниваемых упорядочений); N - число объектов (объем выборки); k1,..., km - номера отобранных для анализа порядковых переменных (из исходной совокупности) m<p.

Заметим, что 
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. В отличии от парных связей противоположные понятия согласованности и несогласованности утрачивают прежнюю симметричность относительно нуля.

Используя коэффициент конкордации, можно решить, например, задачу анализа структуры имеющейся совокупности упорядочений путем разбиения имеющегося набора порядковых переменных x(0),..., x(p) на группы высоко  коррелированных переменных. При статистическом анализе совокупности экспертных мнений (ранжировок) существенным оказывается вопрос упорядочения самих переменных (интерпретируемых в качестве экспертов) по степени их коррелированности со всеми остальными переменными. Для ответа на этот вопрос можно предложить следующий алгоритм.

Пусть 
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 - коэффициент конкордации, подсчитанный по всем рассматриваемым переменным x(0),..., x(p) за исключением переменных 
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. Варьируя состав группы исключенных переменных, мы получим 
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. Последовательно  вычислим значения всех этих коэффициентов для k=0,1,2,...,k0  и упорядочим их (при каждом фиксированном k) в соответствии с убыванием их значений. Получим:
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. . .

Эти упорядочения (на каждом этаже) и дают нам одновременно ранжировки самих переменных (по одной, по паре и т.д.) по степени их согласованности с остальными переменными: очевидно, ту переменную, выбрасывание которой приводит к максимальному значению меры согласованности по остальным переменным, естественно объявить наименее связанной (согласующейся)  с остальными переменными.

Тема 12 Регрессионный анализ
12.1 Примеры использования регрессионного анализа.
12.2 Классическое определение регрессии. 
12.3 Оптимизационный подход в регрессионном анализе. 
12.4 Рекомендации по выбору вида регрессии.

12.1 Примеры использования регрессионного анализа
Регрессионный анализ представляет собой статистический аппарат, позволяющий выявлять и описывать зависимость некоторого количественного результирующего показателя от набора объясняющих переменных.

Рассмотрим совокупность студентов, изучавших сначала математику, а затем статистику (одинаковые учебники и преподаватели). Оценки по математике - X, по статистике - Y. Если будет установлена хорошая корреляция между переменными, то усвоение студентами курса статистики может быть спрогнозировано с помощью оценки по математике. Если будет установлено отсутствие корреляции, то курс статистики может быть прочитан вне зависимости от того, прочитан ли курс математики.

Администрация постоянно берет на работу начинающих чертежников. Обучение чертежников дорого, поэтому администрация решает использовать тест (квалификационный). Вновь принятых на работу тестируют, регистрируют баллы. Через некоторое время людей оценивают. Если низким результатам тестирования соответствует в среднем низкая оценка работы, то тест хороший и может быть использован при найме на работу.

12.2 Классическое определение регрессии
Понятие регрессии результирующего показателя 
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 по объясняющим переменным
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 является базовым  в регрессионном анализе. Функция f(X), описывающая изменение условного среднего значения  
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 результирующего показателя 

 в зависимости от изменения заданного значения Х предикторной переменной 

 называется функцией регрессии. 
На рисунке 12.1 приведена  геометрическая интерпретация функции регрессии: для фиксированных значений x имеется выборка значений y, Оценив при каждом x=
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Рисунок 12.1 - Геометрическая интерпретация функции регрессии
12.3 Оптимизационный подход в регрессионном анализе
Точного описания функции регрессии f(X) в статистической практике никогда не имеется, поэтому ограничиваются поиском подходящих аппроксимаций 
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-регрессии, являющиеся наилучшими прогностическими моделями для анализируемого результирующего показателя 
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 - неотрицательная монотонно неубывающая функция потерь, измеряющая неточность восстановления 
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2. Введем критерий адекватности модели 
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: 
[image: image173.wmf]D

(

)

{

(

)

(

)}

f

M

X

f

X

a

a

=

-

r

h

 - усреднение по всем возможным значениям ошибки при каждом фиксированном X.
Его выборочный аналог: 
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 - усреднение по имеющимся наблюдениям.

3. Зададимся классом допустимых решений F, в рамках которого будем вести поиск наилучшей в смысле критерия 

 (или

) аппроксимации 

 для 

. Если при этом
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  некоторое параметрическое семейство функций, то задача подбора 
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, для которого некоторая характеристика точности восстановления является наилучшей.

4. Будем называть функцию 

функцией 

-регрессии, если она дает прогноз для условных значений результирующего показателя 

, являющегося наилучшим в смысле критерия адекватности 
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(12.1)

В практике статистического исследования зависимостей чаще всего используют функции потерь 

 следующего вида:

1 

=

. Получаемая с помощью (12.1) регрессия называется среднеквадратической, а метод, реализующий минимизацию функционала  

- методом наименьших квадратов.

2 

=

. Получаемая с помощью (12.1) регрессия называется среднеабсолютной (медианной), а метод, реализующий минимизацию функционала  

- методом наименьших модулей.

3 

=

(. Минимизация 

 сводится к поиску 
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, поэтому регрессия называется минимаксной.

Таким образом, наиболее распространенными  случаями 

-регрессии являются среднеквадратическая, медианная и минимаксная регрессии.

Соотношение истинной f(X), теоретической аппроксимирующей 
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и выборочной аппроксимирующей регрессий 
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 существенно зависит от выбора критерия адекватности (определяемого природой регрессионных остатков 

) и класса допустимых решений F. В частности, даже при удачном выборе критерия адекватности в ситуациях, когда истинная функция регрессии f(X) не накрывается классом допустимых решений F, выборочная аппроксимирующая функция регрессии не будет стремиться к истинной при неограниченном росте объема выборки. 

12.4 Рекомендации по выбору вида регрессии
Удачность статистического исследования зависимостей зависит от того, насколько верно выбран класс F, в котором будет осуществлен поиск 
[image: image181.wmf])
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. Стандартных рекомендаций и методов для этого нет, но есть некоторые моменты, которые необходимо учитывать при выборе общего вида регрессии: максимальное использование априорной информации о содержательной (физической, экономической, социологической) сущности анализируемой зависимости; предварительный анализ геометрической структуры данных вида {(xi, yi)}, по которым конструируется зависимость; различные статистические приемы обработки данных, улучшающие выбор одного из нескольких вариантов.

Использование априорной информации. Необходимо продумать: будет ли f(x) монотонна, или она должна иметь один экстремум; следует ли ожидать, что f(x) стремится к константе (при x

) и какова ее содержательная интерпретация; какова природа воздействия объясняющих переменных на y: аддитивная или мультипликативная; не диктует ли смысл зависимости прохождение через определенные точки. 

Поясним на примере, как могут использоваться профессионально-теоретические соображения при выборе вида зависимости.
Например, в процессе изучения зависимости тормозного пути от скорости автомобиля x в момент получения сигнала об остановке можно заметить, что для автомобиля и водителя тормозной путь определяется: скоростью x , временем реакции водителя 

, а также тормозами автомобиля. Автомобиль успеет пройти путь: 

x до момента включения тормозов и после включения тормозов (согласно элементарным физическим законам) - расстояние, пропорциональное квадрату скорости, т.е. y=

x+

x2. Используя выборочные данные, с помощью метода наименьших квадратов можно получить, что y=0.76x+0.056x2.

Анализ геометрической структуры. При предварительном анализе характера исследуемых зависимостей изучают геометрию парных корреляционных полей. Под корреляционным полем понимают графическое представление имеющихся измерений (u1,v1),..., (uN,vN) этих переменных в плоскости (u,v). Для всевозможных пар (xj,xk) из (x(1),..., x(p),у) строятся корреляционные поля. Визуально анализируется характер вытянутости (эллипсоидально-линейный, нелинейно-монотонный, с экстремумом). В результате анализа получают формулировку нескольких рабочих гипотез об общем виде искомой зависимости.

Отметим одну простую закономерность при выборе общего вида исследуемой регрессионной зависимости, Если общий параметрический вид  зависимости f(x,

) угадан правильно, то результаты оценивания 

 по различным подвыборкам мало отличаются, а при неудачном выборе - сильно отличаются.

Тема 13 Линейный регрессионный анализ
13.1 Простая линейная регрессия. 

13.2 Множественная линейная регрессия. 

13.3 Проверка гипотез.

13.4 Доверительные интервалы.

13.1 Простая линейная регрессия

Если предполагается линейная зависимость между 
[image: image182.wmf]x

 и [image: image183.wmf]y

, то теоретическая модель задается уравнением 




(13.1)

и называется моделью простой линейной регрессии  [image: image184.wmf]y

 по [image: image185.wmf]x

. Величины [image: image186.wmf]b

0

 и [image: image187.wmf]b

1
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 суть некоррелированные ошибки случайной переменной со средним 0 и неизвестной дисперсией [image: image189.wmf]s
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Наилучшие оценки [image: image190.wmf]b
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 и [image: image191.wmf]b
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 по выборке объема N для [image: image192.wmf]b
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 получаются минимизацией соответственно по [image: image194.wmf]b
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 суммы квадратов отклонений





Эти оценки называются оценками наименьших квадратов и даются формулами
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Заметим, что S есть мера ошибки, возникающей при аппроксимации зависимости выборочных значений (x,y) с помощью прямой. Оценки [image: image198.wmf]b

0

 и [image: image199.wmf]b
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 минимизируют ошибку.

Оценкой уравнения (13.1) регрессии (или прямой наименьших квадратов) будет




(13.3)

так что оценка значения [image: image200.wmf]y

 при 

 есть 

 Разница между наблюдаемым и оцененным значением [image: image201.wmf]y

 при [image: image202.wmf]x
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 называется отклонением (или остатком) 
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Рисунок 13.1- Соотношение между теоретической регрессионной прямой, прямой наименьших квадратов и точками выборки.

Прямая наименьших квадратов доставляет минимум сумме квадратов отклонений 
[image: image204.wmf]S
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 Соотношение между теоретической регрессионной прямой, прямой наименьших квадратов и точками выборки можно увидеть на рисунке 13.1.

Оценка [image: image205.wmf]b
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 обычно называется коэффициентом регрессии, а оценка [image: image206.wmf]b
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 -свободным членом уравнения регрессии.

13.2 Доверительные интервалы и проверка гипотез

Чтобы сделать статистические выводы о [image: image207.wmf]b
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 и 

, сначала необходимо оценить дисперсию [image: image209.wmf]s
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, а затем описать распределение ошибки случайной переменной [image: image210.wmf]e
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. Согласно теории общей линейной модели, обычная несмещенная оценка для [image: image211.wmf]s
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 определяется через дисперсию оценки
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Положительный квадратный корень из этой величины называют стандартной ошибкой оценки. Дисперсию оценки можно также найти из таблицы дисперсионного анализа, которая во многих пакетах статистических программ выводится на печать. Величина  [image: image213.wmf]s

2

 идентична [image: image214.wmf]MS
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 - среднему квадрату отклонения (остатка) от регрессии.
Таблица 13.1 - Таблица дисперсионного анализа для простой линейной регрессии
	Источник дисперсии
	Сумма квадратов  
	Степеней свободы
	Средний квадрат
	F-отношение

	Регрессия

Отклонение от регрессии

Полная
	
[image: image215.wmf]å

=

-

=

N

i

D

i

y

y

SS

1

)

ˆ

(

2



[image: image216.wmf]å

=

-

=

N

i

R

i

y

i

y

SS

1

)

ˆ

(

2
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Остаточная сумма квадратов [image: image224.wmf]SS
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 и  остаточное число степеней свободы [image: image225.wmf]n
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 являются соответственно  числителем и знаменателем в формуле (13.4). Обусловленная регрессией сумма квадратов [image: image226.wmf]SS
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 получила такое название потому, что ее можно записать как функцию оцененного коэффициента регрессии [image: image227.wmf]b
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Итак, чем больше коэффициент регрессии, тем больше сумма квадратов, "обусловленная регрессией". Последняя колонка, F-отношение, может быть использована для проверки гипотез, если ошибки 
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 предполагаются нормально распределенными. 

Для проверки гипотезы о том, что простая линейная регрессия [image: image230.wmf]y

 по [image: image231.wmf]x
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Если верна гипотеза [image: image235.wmf]H
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, то [image: image236.wmf]F
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 имеет F-распределение с 
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 степенями свободы. P-значение есть площадь области под кривой плотности распределения 
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, если P меньше, чем уровень значимости [image: image241.wmf]a
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 принимается, то наилучшей оценкой [image: image243.wmf]y
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 будет среднее значение [image: image245.wmf]y

.

Если ошибки предполагаются  нормальными, можно проверить дополнительные гипотезы и построить доверительные интервалы. Для проверки [image: image246.wmf]H

0

1

1

0

:

(

)

b

b

=

, где [image: image247.wmf]b

1

0

(

)

- константа, используем статистику


[image: image248.wmf])

(

ˆ

1

)

0

(

1

1

0

b

V

b

t

b

-

=

где 
[image: image249.wmf].

1

)

(

)

(

ˆ

2

2

1

å

=

-

=

N

i

x

i

x

s

b

V




В выводе программ регрессионного анализа величина 

 часто называется стандартной ошибкой коэффициента регрессии. Если гипотеза [image: image250.wmf]H
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 верна, то [image: image251.wmf]t
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 имеет t-распределение Стьюдента с 
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 по таблице t-распределения. Соответственно 100(1-()%-ый доверительный интервал для [image: image254.wmf]b
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Для проверки гипотезы [image: image256.wmf]H
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В выводе программ регрессионного анализа величина 
[image: image260.wmf]$
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Приведем теперь два доверительных интервала, основанных на оценке 

. Если 

 в (13.3) интерпретируется как оценка единственного значения [image: image265.wmf]y

 при любом [image: image266.wmf]x

, то 100(1-()%-ый доверительный интервал для [image: image267.wmf]y

 определяется выражением 
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Если, с другой стороны, 

 в (13.3) интерпретируется как оценка среднего значения [image: image269.wmf]y

 при заданном [image: image270.wmf]x

, то 100(1-()%-ый доверительный интервал есть 
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Выбор доверительного интервала зависит от того, как используется оценка 

 исследователем. Заметим, что, когда [image: image272.wmf]x

 удаляется от [image: image273.wmf]x

, доверительный интервал увеличивается, т.е. наша оценка становится менее точной. Кроме того, если N и [image: image274.wmf](
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.
13.3 Множественная линейная регрессия

Множественная линейная регрессионная модель имеет вид
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(13.6)

Задача  множественного линейного регрессионного анализа состоит в нахождении 
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 случайной ошибки  

 по данным выборки (9.1) в предположении, что 1) структура регрессионного уравнения известна и близка к линейной (13.6); 2) внешний шум (случайная ошибка) 

 имеет распределение 
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 и не коррелирована с независимыми переменными; 3) ошибки регистрации
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Оценки 
[image: image280.wmf]b

b

b

0

1

,

,

.

.

.

,

p

 ищутся с помощью метода наименьших квадратов путем решения системы линейных уравнений
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В уравнении (13.6) некоторые независимые переменные X могут быть функциями других переменных. Например, 
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Линейность здесь подразумевается относительно параметров 
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 не является линейной функцией параметров.

Тема 14 Нелинейная, непараметрическая, пошаговая и кластерная регрессия
14.1 Итерационные методы поиска оценок наименьших квадратов для параметров регрессии. 

14.2 Поиск начального приближения для итерационных процедур. 

14.3 Непараметрический подход в регрессионном анализе.

14.4 Пошаговая регрессия.

14.5 Классификация с учетом внешней цели
14.1 Итерационные методы поиска оценок наименьших квадратов для параметров регрессии
Если на этапе параметризации модели было установлено, что искомая функция регрессии не задается параметрическим семейством линейных функций, то линейная модель может рассматриваться в качестве первого приближения  к истинной модели, или иногда искомую модель можно привести к линейной с помощью преобразования. Однако имеется большое число ситуаций, для которых линейная модель непригодна (например, когда зависимость выражается суммой экспоненциальных или тригонометрических функций), а простое преобразование переменных, приводящее к ней, отсутствует. В этом случае используется модель нелинейной регрессии.

Любая модель, вид которой не совпадает с уравнением (13.6) называется моделью нелинейной регрессии
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где

 -  нелинейная функция параметров 

, а 

- некоррелированные ошибки. 

Для нелинейной модели (14.1) решение системы 
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уже нельзя представить в явном виде. Поэтому используются итерационные методы для численного определения 

. В математическом обеспечении практически любой современной ЭВМ имеются многочисленные стандартные алгоритмы и программы для решения задач нелинейного программирования (14.2), причем наибольшее распространение получили итерационные алгоритмы: квазиградиентного типа; градиентного спуска;  метод Ньютона и его модификации. 

При вычислительной реализации метода наименьших квадратов в нелинейном (по оцениваемым параметрам) случае приходится исследовать вопросы существования и единственности. В лучшем случае описанные методы оптимизации приводят к локальному  минимуму критериальной функции.

Процесс последовательного приближения останавливается, если различие в двух соседних приближениях становится пренебрежимым,  т.е. 
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для некоторого заранее заданного малого 

 или при стабилизации остаточной суммы квадратов.

Для поиска численного приближения оценок наименьших квадратов параметров нелинейной регрессии с помощью итерационных алгоритмов необходимо задать начальные значения параметров 

, а также верхние и нижние границы их значений.

Дадим краткую характеристику основных итерационных алгоритмов.

Итерационные алгоритмы позволяют на каждой следующей итерации ((s+1)-й) получать приближенные значения 

 искомых оценок параметров, лежащие «ближе» к истинному решению соответствующей оптимизационной задачи, чем значения предыдущей итерации 

, т.е. 

, где s- номер итерации; 

- вектор, определяющий направление движения на s-ой итерации; 

- длина шага. 

Если движение осуществляется в направлении под острым углом к антиградиепнту оптимизируемой функции, то алгоритм относится к классу алгоритмов квазиградиентного типа. 

Если движение в итерационной процедуре осуществляется непосредственно в направлении антиградинта, то процедуру относят к алгоритмам градиентного спуска. Подобные алгоритмы обеспечивают (при определенных ограничениях на минимизируемую функцию)  сходимость последовательности 

 со скоростью сходимости геометрической прогрессии (линейная сходимость). Из-за того, что реальная скорость сходимости таких алгоритмов резко снижается при приближении 

 к предельному значению 

, градиентный спуск целесообразно применять лишь на начальных этапах минимизации, используя найденные в результате сравнительно небольшого числа итераций величины 

 в качестве  начальных приближений для более сложных методов обладающих большей скоростью сходимости. 

В методе Ньютона значения неизвестных параметров на каждой следующей итерации 

 находятся из условия минимума квадратичного полинома, аппроксимирующего исходную критериальную функцию в окрестности точки

. При этом соответствующая процедура будет менее чувствительна к выбору начального приближения (в частности, будет менее подвержена эффекту «раскачки» при его неудачном выборе), если использовать ее вариант с регулировкой шага. При определенных условиях метод Ньютона обеспечивает квадратичную скорость сходимости последовательности 

 к 

.

Используя линейную (по параметрам) аппроксимацию  исследуемой функции регрессии в окрестности точки 

, можно прийти к модификации метода Ньютона - методу Ньютона-Гаусса. Он существенно проще в вычислительном плане, однако бывает слишком чувствительным к эффекту слабой обусловленности используемых в нем матриц. 

Первостепенное значение для скорости сходимости используемых итерационных процедур решения оптимизационной задачи метода наименьших квадратов имеет удачность выбора начального приближения 

. Для реализации этого выбора используется ряд приемов: “поиск на сетке”; вспомогательное (линеаризующее) преобразование модели; разбиение имеющейся выборки на подвыборки; разложение регрессионной функции в ряд Тейлора. Общего правила, пригодного для всех возможных нелинейных функций 

, не существует. Каждый раз приходится искать свое решение. Рассмотрим некоторые способы нахождения грубых начальных приближений, которые на практике могут служить отправной точкой поиска удовлетворительных приближений в конкретной задаче.

14.2 Поиск начального приближения для итерационных процедур
Особенно эффективен этот метод при небольшом числе собственно нелинейных параметров. Часто функции устроены так, что при фиксации значений одних параметров (которые и называем собственно нелинейными параметрами) остальная часть параметров становится линейной. Задаваясь тогда нижней и верхней границей для нелинейных параметров, с некоторым шагом можно устроить перебор вариантов на полученной сетке значений этих собственно нелинейных параметров и выявить ту линейную регрессию, которая приводит к минимальной сумме.

В качестве примера рассмотрим функцию:
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Здесь собственно нелинейным параметром будет 

. Допустим, известно, что 
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где 
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 и найдем для каждой из них минимальную сумму квадратов. Наименьшей из них соответствует оптимальное начальное приближение. В принципе шаг h, от  которого зависит “густота” сетки, может варьироваться, так что за счет уменьшения величины h значения параметров могут быть найдены с любой точностью.

14.3 Непараметрический подход в регрессионном анализе
На практике не всегда удается найти подходящий аналитический вид регрессионной зависимости. Использование стандартных классов функций может привести к заметной систематической ошибке. Для избежания этого используют методы локального оценивания регрессии (так называемые непараметрические) или же разбивают область возможных значений на несколько частей и строят свое аналитическое описание регрессионной зависимости.

Классический подход в регрессионном анализе опирается на: предположение о том, что M(y\x) как функция, представима в виде параметрического семейства f(x,

) и требование постоянства дисперсии 

 случайной ошибки. Если эти допущения нарушаются, то меньшее смещение при оценивании f(x) дает непараметрический подход, в котором первое предположение заменяется на более слабое: f(x) - непрерывная и гладкая функция; а второе - на требование о непрерывности 

.

Простейшая непараметрическая оценка 

строится в окрестности точки x0 при предположении, что f(x) в окрестности точки x0  постоянна. При построении оценки f(x0) используется не вся выборка, а только ее часть: совокупность пар (xi,yi), для которых xi

O(x0):






или ее обобщенный вариант:




где 

,

b - параметр масштаба, задающий окрестность O(x0);



 - функция, стремящаяся к 0 при бесконечно больших значениях аргумента. Например, 

=exp(-u2/2), 

=1/(1+ u2).
14.4 Пошаговая регрессия

Во многих случаях применения регрессионного анализа экспериментатор не имеет достаточной информации о порядке независимых переменных x(1),..., x(p) по их важности для предсказания независимой переменной Y. Проверка гипотезы H0: (i=0 для переменной x(i), i=1,..., p, также не дает такой информации.

Поскольку статистикой, измеряющей эффективность набора независимых переменных как предикторов, служит множественный коэффициент корреляции, одно из решений упомянутой выше проблемы сводится к регрессии Y по всем возможным подмножествам независимых переменных и выбору наилучшего подмножества согласно следующей процедуре. 

Среди всех подмножеств переменных размерности k, k = 1,..., p, выбирается подмножество Sk, которому соответствует наибольшее значение множественного коэффициента корреляции. Для подмножества S1 проверяется гипотеза о том, что добавление оставшихся p-1 переменных не улучшает предсказание Y. Если эта гипотеза отвергается, то проверяется аналогичная гипотеза о том, что добавление в подмножество S2 оставшихся р-2 переменных не улучшает предсказание Y. Такая проверка последовательно применяется до тех пор, пока для некоторого подмножества Sm , 1 ( m ( p, не принимается гипотеза об отсутствии улучшения предсказания Y при добавлении p-m оставшихся переменных. Подмножество Sm является наилучшим подмножеством переменных для предсказания Y, поскольку: a) ему соответствует наибольшее значение коэффициента множественной корреляции среди всех подмножеств размерности m; б) добавление оставшихся p-m переменных не улучшает значимо предсказание Y.

Если число независимых переменных велико, такой подход для определения наилучшего подмножества практически бесполезен даже при применении компьютеров нового поколения. Когда число переменных равно p, имеется 2p-1 регрессионных  уравнений.

Одним из решений является пошаговая регрессия (прямая), когда независимые переменные одна за другой включаются в подмножество согласно предварительно заданному критерию. В то же время некоторая переменная может быть заменена другой переменной, не входящей в набор, либо удалена из него. Совокупность критериев, определяющих, какие переменные включать, заменять и удалять, называется пошаговой процедурой.

С помощью пошаговой процедуры получается упорядоченный список предикторов. Например, если p=5, такой список может иметь вид  X2, X5, X1, X4 и X3. Для определения “наилучшего” подмножества из этого списка выбираются m ( p первых переменных так, чтобы они возможно лучше предсказывали Y и их число m было по возможности меньше.
14.5 Классификация с учетом внешней цели

Статистическую обработку данных можно проводить, если исследователь убедился в однородности данных. Для этого используется классификация данных. Как правило, классификация не является конечной целью исследования, а выступает, как некоторый промежуточный этап, необходимый в той мере, в какой он поможет достижению внешней суперцели. Т.е разбиение осуществляется на такие группы, которые обладают определенными фиксированными свойствами, не обязательно связанными с понятием геометрической близости объектов. При этом разные целевые установки порождают разные разбиения.

Какие же ставятся цели? Наиболее популярной является так называемая кусочно-простая аппроксимация: разбить совокупность на группы так, чтобы суммарная ошибка прогноза по регрессионным уравнениям в группах была минимальной. При поиске требуемых разбиений в методах кусочной аппроксимации используют результаты решения задачи кластеризации, а затем идет корректировка в сторону минимизации ошибки. Такую регрессию иногда называют кластерной регрессией.
Кусочно-простую аппроксимацию дополняет так называемый интенсиональный анализ: требуется найти такое максимальное подмножество исходного множества объектов, которое обладает свойствами, интересующими исследователя.

В случае явной неоднородности совокупности, если имеются точки с выраженными четко тенденциями, лучше использовать кусочные методы. А если в данных слабо выражены сгущения, то лучше интенсиональный анализ. 

Два способа аппроксимации линейной зависимости. кусочно-линейная (рис.14.1- а);  интенсиональный статистический анализ(рисунок 14.1- б).
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	а)
	б)

	Рисунок 14.1 – Результаты а) кусочно-простой аппроксимации; б) интенсионального анализа.


Примеры постановок задач интенсионального анализа.

1 Пусть требуется построить уравнение регрессии с точностью не ниже заданной. Точность является оптимизируемым параметром.

2 Пусть требуется построить кусочно-линейный прогноз с точностью, заданной заранее. Выделится зона, где такой прогноз возможен, т.к. совокупность может быть засорена различными нетипичными наблюдениями.
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