
Лекция 7 Статистические методы анализа результатов эксперимента 

 

1. Задачи о выборках: анализ распределений, сравнение, поиск зависимостей 

2. Корректность математической обработки результатов эксперимента – 

залог достоверности научных положений 

3. Дисперсионный анализ 

4. Корреляционный анализ 

5. Регрессионный анализ 

6. Канонический анализ 

7. Методы сравнения средних 

8. Кластерный анализ 

9. Дискриминантный анализ 

10. Факторный анализ 

11. Деревья классификации. 

12. Методы анализа выживаемости 

 

Статистические методы основаны на использовании накопленной 

статистической информации об изменении показателей, характеризующих 

анализируемый объект или процесс. Для анализа с использованием 

статистических методов необходимо, чтобы число наблюдений было достаточно 

большим, не менее 20-30, иначе достоверность выводов существенно снижается. 

При исследовании взаимосвязей между признаками на основе статистического 

анализа обычно решают следующие задачи: 

1. Существует ли связь между результатом и выбранными для анализа 

факторами; 

2. Какова количественная мера связи; 

3. Какова аналитическая форма выражения связи; 

4. Какова надёжность найденной закономерности и возможности 

использования параметров уравнения для решения оптимизационных моделей. 

Ответ на первый вопрос дают дисперсионный и корреляционный анализ. 

Количественную меру зависимости определяют с помощью регрессионного 

анализа. 

С теорией статистического оценивания параметров тесно связана проверка 

статистических гипотез. Она используется всякий раз, когда необходим 

обоснованный вывод о преимуществах того или иного способа инвестиций, 

измерений, стрельбы, технологического прогресса, об эффективности нового 

метода обучения, управления, о пользе вносимого удобрения, лекарства, об 

уровне доходности ценных бумаг, о значимости математической модели и т.д. 

 

1. Задачи о выборках: анализ распределений, сравнение, поиск 

зависимостей 

Анализ каждой произвольной выборки, представляющей собой 

совокупность независимых, одинаково распределенных случайных измерений, 



начинается с расчета описательных статистик эмпирического ряда: средних, 

дисперсии, основных моментов высшего порядка, медианы, моды, стандартного 

отклонения, ошибки среднего и др. Расчету элементарных статистик посвящено 

огромное множество литературы [Урбах, 1963; Смирнов, Дунин-Барковский, 

1965; Крамер, 1975; Гнеденко, 1988; Калинина, Панкин, 2001; Ю. Прохоров, 

2002]. Рядом авторов [Браунли, 1977; Айвазян с соавт., 1983; Зайцев, 1984] 

предлагаются также специальные критерии, предназначенные для оценки 

показателей вариации, точности опыта, репрезентативности и случайности 

выборок и т.д. Можно привести также некоторые ссылки на источники, где 

статистические методы рассматриваются в контексте использования по-

пулярных пакетов прикладных программ [Тюрин, Макаров, 1995; Боровиков, 

2001; Алексахин с соавт., 2002] или в виде руководства к использованию 

офисного табличного процессора Excel [Лапач с соавт., 2000]. 

Особое место в анализе выборок занимает проверка соответствия 

характера эмпирического распределения какому-нибудь заданному закону 

распределения [Кендалл, Стьюарт, 1966; Гмурман, 1972; Джонсон, Лион, 1980, 

1981]. Это связано с тем, что вид функции распределения часто постулируется 

как одно из важнейших предположений применения большинства 

статистических методов. 

Разработанную в первой трети ХХ в. теорию называют параметрической 

статистикой [Плошко, Елисеева, 1990; Орлов, URLб], поскольку ее основной 

объект изучения – это выборки из распределений, описываемых одним или 

небольшим числом параметров. Наиболее общим является семейство кривых 

Пирсона, задаваемых четырьмя параметрами [Елисеева, Юзбашев, 1995; 

Вентцель, 1999]. Как правило, нельзя указать каких-либо веских причин, по 

которым конкретное распределение результатов экологических наблюдений 

должно входить в то или иное параметрическое семейство. В подавляющем 

большинстве реальных ситуаций таких предположений сделать нельзя, но, тем 

не менее, приближение реального распределения с помощью кривых из 

семейства Пирсона или его подсемейств часто не является чисто формальной 

операцией. Закономерности расчета описательных статистик в зависимости от 

распределения эмпирического ряда хорошо известны: если вероятностная 

модель основана на нормальном распределении, то расчет математического 

ожидания предусматривает суммирование независимых случайных величин; 

если же модель приближается к логарифмически нормальному распределению, 

то итог естественно описывать как произведение таких величин и т.д.  

В первой же трети ХХ в., одновременно с параметрической статистикой, в 

работах Ч. Спирмена и М. Кендалла появились первые непараметрические 

методы, основанные на коэффициентах ранговой корреляции, носящих ныне 

имена этих статистиков [Кендалл, 1975; Рунион, 1982; Холлендер, Вулф, 1983].  

Но непараметрика, не делающая нереалистических предположений о том, что 

функции распределения результатов наблюдений принадлежат тем или иным 

параметрическим семействам распределений, стала заметной частью статистики 



лишь со второй трети  ХХ в.  В 30-е годы появились работы А.Н. Колмогорова и 

Н.В. Смирнова, предложивших и изучивших статистические критерии, носящие 

в настоящее время их имена и основанные на использовании так называемого 

эмпирического процесса – разности между эмпирической и теоретической 

функциями распределения [Большев, Смирнов, 1968; Гублер, Генкин, 1973]. 

Во второй половине XX в. развитие непараметрической статистики пошло 

быстрыми темпами, в чем большую роль сыграли работы Ф. Вилкоксона и его 

школы [Гаек, Шидак, 1971]. К настоящему времени с помощью 

непараметрических методов можно решать практически тот же круг 

статистических задач, что и с помощью параметрических [Никитин, 1995]. Все 

бóльшую роль играют непараметрические оценки плотности вероятности, 

непараметрические методы регрессии и распознавания образов 

(дискриминантного анализа).  

Тем не менее, параметрические методы всё еще популярнее 

непараметрических, хотя неоднократно публиковались обзоры [Налимов, 1960; 

Максимов с соавт., 1999], свидетельствующие о том, что распределения реально 

наблюдаемых случайных величин (в частности, биологических данных) в 

подавляющем большинстве случаев отличны от нормальных (гауссовских). 

Теоретики продолжают строить и изучать статистические модели, основанные 

на гауссовости, а практики – применять подобные методы и модели («ищут под 

фонарем, а не там, где потеряли»). Однако полностью игнорировать 

классические методы не менее вредно, чем переоценивать их. Поэтому 

целесообразно использовать одновременно оба подхода – и параметрические 

методы, и непараметрическую статистику. Такая рекомендация находится в 

согласии с концепцией математической устойчивости [Орлов, 1979], 

рекомендующей использовать различные методы для обработки одних и тех же 

данных с целью выделить выводы, получаемые одновременно при всех методах. 

Любая выборка экологических данных является принципиально 

неоднородной, поскольку измерения могут осуществляться в различные 

временные периоды, разных пространственных точках водоема, с 

использованием различных инструментальных методов и т.д. В связи с этим, 

важным этапом математической обработки является дисперсионный анализ, с 

помощью которого оценивается, имеют ли место статистические различия 

между отдельными подмножествами данных и можно ли считать их 

принадлежащими одной генеральной совокупности [Плохинский, 1970; 

Лисенков, 1979; Джонсон, Лион, 1980, 1981, Любищев, 1986]. Если каждому 

измерению поставлен в соответствие один признак (фактор), определяющий 

условия его реализации, то говорят об однофакторном дисперсионном анализе. 

Если таких группообразующих факторов больше одного, то выполняется 

многофакторный дисперсионный анализ [Плохинский, 1982; Афифи, Эйзен, 

1982]. 

Если выборка состоит из двух рядов сопряженных наблюдений, 

измеренных в идентичных условиях, то решается задача регрессионного 



анализа, т.е. один эмпирический ряд объявляется результативным показателем 

или «откликом»  Y, а другой – независимой варьируемой переменной  X  или 

«фактором».  Теория и практика одномерного регрессионного анализа также 

представлена многочисленными литературными источниками [Хальд, 1956; 

Андерсен, 1963; Себер, 1980; Дрейпер, Смит, 1986; Дюк, 1997]. 

2.  Корректность математической обработки результатов 

эксперимента – залог достоверности научных положений по диссертации 

Эксперимент является важнейшим средством получения новых знаний не 

только в области естественных и технических наук, но и в экономике, 

социологии, политике, психологии, литературоведении и в других отраслях. 

Экспериментальные исследования дают критерии оценки обоснованности и 

приемлемости на практике любых теорий и теоретических предположений. 

Одним из основных этапов любого эксперимента является статистическая 

обработка экспериментальных данных. Она направлена, как правило, на 

построение математической модели исследуемого объекта или явления, а также 

на получение ответа на вопрос: «Достоверны ли полученные опытные данные в 

пределах требуемой точности или допусков?».  

Сама же математическая модель в зависимости от целей эксперимента 

(исследование, управление, контроль) может быть использована для разных 

целей: для предметно-смыслового анализа объекта или явления, 

прогнозирования их состояния в разных условиях функционирования, 

управления ими в конкретных ситуациях, оптимизации отдельных параметров, а 

также для решения каких-то других специфичных задач. Особенно важна 

тщательная математическая обработка результатов экспериментов, 

подтверждающая теоретические выводы и построения по диссертациям на 

соискание ученых степеней.  

Анализ результатов работы советов по защите диссертаций, а также 

экспертных советов ВАК Беларуси за последнее время свидетельствует о том, 

что для обработки экспериментальных данных не всегда выбираются 

методически обоснованные приемы, да и степень владения соискателями 

методиками такой обработки результатов экспериментальных исследований 

оставляет желать лучшего. Эксперты и оппоненты по диссертациям отмечают 

негативную тенденцию к снижению уровня подготовленности соискателей в 

понимании того, что они делают с помощью современной компьютерной 

техники при обработке опытных данных. Аспиранты БелНИИМЭСХ и БСХА 

70-х годов прошлого столетия хорошо помнят крылатое выражение академика 

С.И. Назарова: «Если "дурь" заложишь в методику планирования эксперимента, 

а также в методику обработки его результатов, то "дурь" и получишь в итоге в 

выводах!». Это сегодня крайне актуально, так как никакой современной 

компьютерной техникой нельзя прикрыть изъяны вузовской и аспирантской 

подготовки.  

Применение статистических методов обработки экспериментальных 

данных, критериев достоверности и соответствия моделей изучаемым процессам 



или явлениям, оценка точности и надежности результатов эксперимента требует 

знания основных положений теории вероятностей и математической статистики, 

умелого использования принципов и приемов программирования. Кроме того, в 

связи с усложнением алгоритмов обработки данных необходимы глубокие 

знания основных вычислительных методов. Статистические методы, методы 

вычислительной математики и программирование в вузах традиционно 

изучаются раздельно, однако только при комплексном использовании 

полученных из этих курсов знаний можно достигнуть успеха. Анализ учебных 

планов подготовки студентов по разным специальностям свидетельствует о 

постоянном увеличении числа изучаемых предметов. Это ведет к уменьшению 

числа учебных часов, выделяемых на общеобразовательные дисциплины, в том 

числе и математическую подготовку. С сожалением приходится констатировать 

факт все более усиливающейся прагматичности обучения, т.е. все дальше мы 

удаляемся от основополагающего принципа советской высшей школы по 

фундаментальности образования. В этих условиях в учебных и научных 

учреждениях и организациях, имеющих аспирантуру и докторантуру, 

необходимо введение специальных курсов по обучению особенностям 

применения математических методов для планирования эксперимента, сбора 

информации в виде экспериментальных данных по исследуемому объекту или 

явлению, а также по их последующей обработке с обеспечением требований 

надежности и точности.  

Конечной целью любой обработки экспериментальных данных является 

выдвижение гипотез о классе и структуре математической модели исследуемого 

явления, определение состава и объема дополнительных измерений, выбор 

возможных методов последующей статистической обработки и анализ 

выполнения основных предпосылок, лежащих в их основе. Для ее достижения 

необходимо решить некоторые частные задачи, среди которых можно выделить 

следующие:  

1. Анализ, выбраковка и восстановление аномальных (сбитых) или 

пропущенных измерений. Эта задача связана с тем, что исходная 

экспериментальная информация обычно неоднородна по качеству. В основной 

массе результатов прямых измерений, получаемых с возможно малыми 

погрешностями, в экспериментальных данных часто имеются грубые ошибки, 

вызванные разными причинами. К ним могут быть отнесены просчеты 

экспериментатора, сбои вычислительной техники, аномалии в работе 

измерительных приборов и т. д. Без глубокого анализа качества данных, 

устранения или хотя бы существенного уменьшения влияния аномальных 

данных на результаты последующей обработки можно сделать ложные выводы 

об изучаемом объекте или явлении.  

2. Экспериментальная проверка законов распределения 

экспериментальных данных, оценка параметров и числовых характеристик 

наблюдаемых случайных величин или процессов. Выбор методов последующей 

обработки, направленной на построение и проверку адекватности 



математической модели исследуемому явлению, существенно зависит от закона 

распределения наблюдаемых величин. Предварительная обработка требует 

также и содержательного анализа изучаемого процесса, схемы и методики 

проведения эксперимента.  

3. Группировка исходной информации при большом объеме 

экспериментальных данных. При этом должны быть учтены особенности их 

законов распределения, которые выявлены на предыдущем этапе обработки.  

4. Объединение нескольких групп измерений, полученных, возможно, в 

различное время или в различных условиях, для совместной обработки.  

5. Выявление статистических связей и взаимовлияния различных 

измеряемых факторов и результирующих переменных, последовательных 

измерений одних и тех же величин. Решение этой задачи позволяет отобрать те 

переменные, которые оказывают наиболее сильное влияние на результирующий 

признак. Выделенные факторы используются для дальнейшей обработки, в 

частности, методами регрессионного анализа. Анализ корреляционных связей 

делает возможным выдвижение гипотез о структуре взаимосвязи переменных и, 

в конечном итоге, о структуре модели объекта исследований.  

В ходе предварительной обработки, кроме указанных выше задач, часто 

решают и другие, имеющие частный характер: отображение, преобразование и 

унификацию типа наблюдений, визуализацию многомерных данных и др.   

К вычисляемым в результате эксперимента оценкам случайных величин 

предъявляются три основных требования: состоятельности, несмещенности и 

эффективности. Полагают, что оценка состоятельна, если с ростом объема 

выборки она стремится по вероятности к истинному значению, несмещена, если 

ее математическое ожидание стремится к истинному значению, и эффективна, 

когда оценка обладает наименьшим рассеянием по сравнению с любыми 

другими оценками. Из двух оценок эффективнее та, которая обладает меньшей 

дисперсией, т. е. значения которой рассеиваются в более узком интервале.  

На уровень рассеивания оценок значительное влияние оказывают ошибки, 

имеющие место при эксперименте.  

Как известно, при выборочном наблюдении встречаются ошибки трех 

видов: грубые, систематические и случайные. Грубые ошибки, отличающиеся 

большим отклонением от центра группирования выборки, отсеиваются на этапе 

первичного анализа материалов.  

Точность измерений любой физической величины характеризуется, как 

известно, абсолютной   и относительной   ошибками, которые, в свою очередь, 

состоят из суммы систематических   и случайных   ошибок.  

Систематические ошибки   постоянны при определении каждого члена 

выборки и зависят от технического уровня измерительной аппаратуры и техники 

эксперимента. Эти ошибки можно свести к минимуму периодической 

тарировкой приборов с помощью более совершенных и повышением точности 

метода определения исследуемых переменных.  



Случайные ошибки обусловлены влиянием большого количества 

факторов. Их появление неодинаково и случайно от измерения к измерению и не 

может быть предварительно учтено из-за их зависимости от изменения условий 

измерений и изменчивости самих измеряемых величин. Однако при достаточно 

большом количестве экспериментов суммарное значение случайных ошибок, 

изменяющихся примерно одинаково в положительную и отрицательную 

сторону, приближается к нулю.  

3. Дисперсионный анализ (от латинского Dispersio –рассеивание) – 

статистический метод, позволяющий анализировать влияние различных 

факторов на исследуемую переменную. Метод был разработан биологом Р. 

Фишером в 1925 году и применялся первоначально для оценки экспериментов в 

растениеводстве. В дальнейшем выяснилась общенаучная значимость 

дисперсионного анализа для экспериментов в психологии, педагогике, медицине 

и др. Целью дисперсионного анализа является проверка значимости различия 

между средними с помощью сравнения дисперсий. Дисперсию измеряемого 

признака разлагают на независимые слагаемые, каждое из которых харак-

теризует влияние того или иного фактора или их взаимодействия. Последующее 

сравнение таких слагаемых позволяет оценить значимость каждого изучаемого 

фактора, а также их комбинации. При истинности нулевой гипотезы (о 

равенстве средних в нескольких группах наблюдений, выбранных из 

генеральной совокупности), оценка дисперсии, связанной с внутригрупповой 

изменчивостью, должна быть близкой к оценке межгрупповой дисперсии. На 

практике часто возникают задачи более общего характера – задачи проверки 

существенности различий средних выборочных нескольких совокупностей. 

Например, требуется оценить влияние различного сырья на качество 

производимой продукции, решить задачу о влиянии количества удобрений на 

урожайность с/х продукции. Иногда дисперсионный анализ применяется, чтобы 

установить однородность нескольких совокупностей (дисперсии этих 

совокупностей одинаковы по предположению; если дисперсионный анализ 

покажет, что и математические ожидания одинаковы, то в этом смысле 

совокупности однородны). Однородные же совокупности можно объединить в 

одну и тем самым получить о ней более полную информацию, следовательно, и 

более надежные выводы. Дисперсионный анализ бывает однофакторный (в 

эксперименте участвует один фактор) и многофакторный (более одного 

фактора). 

Однофакторный дисперсионный анализ. На первом этапе выделяются 

входной и результативный факторы. Для входного используются одновременно 

несколько вариантов (уровней) и каждому варианту входного фактора 

соответствует определённый вариант проведения опыта. Кроме того на каждом 

уровне входного фактора проводят несколько наблюдений, т.е. повторяют 

эксперимент (4 или 5 повторностей). Методом дисперсионного анализа 

выявляется значимость изучаемого фактора и количественно оценивается 

степень его влияния. Суть метода заключается в разложении рассеивания 



случайной величины на независимые слагаемые, каждое из которых 

характеризует влияние того или иного фактора или их взаимодействия 

(разложение обычной дисперсии на составляющие). Степень влияния изучаемых 

входных факторов оценивается долей воздействия, т.е. величиной 

соответствующей дисперсии. Доля вклада или рассеивания рассчитывается как 

отношение суммы квадратов слагаемого (составляющей) к общей сумме 

квадратов и выражается в %. Общая вариация результативного признака 

разложена на три составляющих: 

1. Вариация фактора – это и есть воздействие фактора на результативный 

фактор (результат).  

2. Оценивает закономерное действие неконтролируемых факторов внутри 

каждого из уровней изучаемого фактора от повторения к повторению. Это так 

называемая вариация повторений. 

3. Остаток – оценивает вклад случайных незакономерных факторов и 

может служить оценкой точности опыта. То есть чем меньше 2 и 3, тем больше 

основной фактор. 

Для оценки значимости действия изучаемого фактора рассматривается 

показатель статистики - Критерий Фишера (F-критерий). Сравниваются 

фактическое и теоретическое значение Фишера. Фактическое значение – это 

отношение дисперсий варианта к дисперсии остатка (вычисляем в программе). F 

- теоретическое для принятого в исследовании уровня значимости находят по 

таблицам с учётом числа степеней свободы для дисперсии вариантов и 

случайной дисперсии. В большинстве случаев используют 5-% уровень 

значимости. Чем больше Fфакт. > Fтеор., тем более закономерный характер 

имеет действие изучаемого фактора (между признаками существует 

взаимосвязь). Если это равенство выполняется, то рассчитывают НСР 

(наименьшую существенную разность) и  d (разность 2-х выборочных средних). 

НСР - теоретическое значение, означающее возможную предельную 

ошибку разности 2-х средних (как эталон, с которым сравнивается фактическое 

значение). Если НСР >или= d, то взаимосвязь существенна или значима, если 

НСР <d, то несущественна. 

4. Корреляционный анализ. Между переменными (случайными 

величинами) может существовать функциональная связь, проявляющаяся в том, 

что одна из них определяется как функция от другой. Но между переменными 

может существовать и связь другого рода, проявляющаяся в том, что одна из них 

реагирует на изменение другой изменением своего закона распределения. Такую 

связь называют стохастической. Она появляется в том случае, когда имеются 

общие случайные факторы, влияющие на обе переменные. В качестве меры 

зависимости между переменными используется коэффициент корреляции (r), 

который изменяется в пределах от –1 до +1. Если коэффициент корреляции 

отрицательный, это означает, что с увеличением значений одной переменной 

значения другой убывают. Если переменные независимы, то коэффициент 

корреляции равен 0 (обратное утверждение верно только для переменных, 



имеющих нормальное распределение). Но если коэффициент корреляции не 

равен 0 (переменные называются некоррелированными), то это значит, что 

между переменными существует зависимость. Чем ближе значение r к 1, тем 

зависимость сильнее. Коэффициент корреляции достигает своих предельных 

значений +1 или -1, тогда и только тогда, когда зависимость между 

переменными линейная. Корреляционный анализ позволяет установить силу и 

направление стохастической взаимосвязи между переменными (случайными 

величинами). Если переменные измерены, как минимум, в интервальной шкале 

и имеют нормальное распределение, то корреляционный анализ осуществляется 

посредством вычисления коэффициента корреляции Пирсона, в противном 

случае используются корреляции Спирмена, тау Кендала, или Гамма. 

4. Регрессионный анализ. Под регрессией понимается функция, 

предназначенная для описания зависимости изменения результативных 

признаков под влиянием колебаний признаков-факторов. Понятие регрессии 

введено в науку по предложению английского ученого Ф. Гальтона. При 

построении математических зависимостей могут быть использованы две формы 

связей между функцией и переменными: функциональная и регрессионная. Если 

функциональные связи точно выражаются аналитическими уравнениями, то 

регрессионные связи выражаются уравнениями лишь приближённо. В общем 

случае можно сказать, что связь между функцией и аргументами будет тогда 

функциональной, когда будут учтены все аргументы, определяющие значение 

функции. Уравнение регрессии составляется исследователем на основе 

характера связи между функцией и аргументами. При установлении тесноты 

связи между Y и Х решается задача установления строгости соблюдения 

функциональной зависимости между изменениями Y и Х. Для оценки тесноты 

связи между случайными переменными величинами используются показатели: 

а) в случае линейной формы связи: 

- коэффициент парной корреляции rxy или ryx , характеризующий строгость 

соблюдения пропорциональности, т.е. близость исследуемой формы связи с 

линейной; 

- коэффициент частной корреляции r yx1х2,  характеризующий тесноту связи 

между изучаемыми переменными при условии, что влияние остальных факторов 

исключается; 

- коэффициент множественной корреляции R yx1x2….xn , характеризующий 

суммарное влияние всех факторов на величину Y; 

б) в случае нелинейной формы связи - корреляционное отношение р, 

которое является характеристикой, насколько строго соблюдается 

функциональная связь между исследуемыми переменными. Этот показатель 

применим и для оценки тесноты связи в случае линейной формы связи. В этом 

случае он равен абсолютному значению коэффициента парной корреляции; 

-  множественное  корреляционное  отношение R yx1x2….xn , которое является 

характеристикой тесноты связи между Y и Х. Аппарат корреляционно-

регрессионного анализа используют в двух направлениях: 



1) для проведения статистического анализа результатов наблюдений 

пассивных экспериментов, в которых независимые переменные Хi  не могут 

изменяться экспериментатором, т.е. не регулируются. В результате такого 

анализа решение вопроса о виде формы связи не является окончательным, т.е. 

можно принять в качестве математической модели процесса большое число 

уравнений регрессии, которые могут удовлетворять полученным 

экспериментальным данным; 

2) совместно с методом наименьших квадратов (МНК) и анализа их 

результатов. В этом случае планирование экспериментов осуществляется в 

соответствии с принятым видом уравнения связи Y и Х. 

В соответствии с числом учитываемых независимых переменных Хi  и 

характером связи между Y и Х различают: 

а) по количеству исследуемых переменных 

- парный корреляционно-регрессионный анализ; 

- множественный корреляционно-регрессионный анализ; 

б) в зависимости от формы связи 

- линейный корреляционно-регрессионный анализ; 

- нелинейный корреляционно-регрессионный анализ. 

5. Канонический анализ. Канонический анализ предназначен для анализа 

зависимостей между двумя списками признаков (независимых переменных), 

характеризующих объекты. Например, можно изучить зависимость между 

различными неблагоприятными факторами и появлением определенной группы 

симптомов заболевания, или взаимосвязь между двумя группами клинико-

лабораторных показателей (синдромов) больного. Канонический анализ 

является обобщением множественной корреляции как меры связи между одной 

переменной и множеством других переменных. Как известно, множественная 

корреляция есть максимальная корреляция между одной переменной и линейной 

функцией других переменных. Эта концепция была обобщена на случай связи 

между множествами переменных – признаков, характеризующих объекты. При 

этом достаточно ограничиться рассмотрением небольшого числа наиболее 

коррелированных линейных комбинаций из каждого множества. Пусть, 

например, первое множество переменных состоит из признаков у1, …, ур, 

второе множество состоит из – х1, …, хq, тогда взаимосвязь между данными 

множествами можно оценить как корреляцию между линейными комбинациями 

a1y1 + a2y2 + ... + apyp, b1x1 + b2x2 + ... + bqxq,, которая называется 

канонической корреляцией. Задача канонического анализа в нахождении 

весовых коэффициентов таким образом, чтобы каноническая корреляция была 

максимальной. 

6. Методы сравнения средних. В прикладных исследованиях часто 

встречаются случаи, когда средний результат некоторого признака одной серии 

экспериментов отличается от среднего результата другой серии. Так как средние 

это результаты измерений, то, как правило, они всегда различаются, вопрос в 

том, можно ли объяснить обнаруженное расхождение средних неизбежными 



случайными ошибками эксперимента или оно вызвано определенными 

причинами. Если идет речь о сравнении двух средних, то можно применять 

критерий Стьюдента (t-критерий). Это параметрический критерий, так как 

предполагается, что признак имеет нормальное распределение в каждой серии 

экспериментов. В настоящее время модным стало применение 

непараметрических критериев сравнения средних. 

Сравнение средних результата один из способов выявления зависимостей 

между переменными признаками, характеризующими исследуемую 

совокупность объектов (наблюдений). Если при разбиении объектов 

исследования на подгруппы при помощи категориальной независимой 

переменной (предиктора) верна гипотеза о неравенстве средних некоторой 

зависимой переменной в подгруппах, то это означает, что существует 

стохастическая взаимосвязь между этой зависимой переменной и 

категориальным предиктором. Так, например, если установлено, что неверна 

гипотеза о равенстве средних показателей физического и интеллектуального 

развития детей в группах матерей, куривших и не куривших в период 

беременности, то это означает, что существует зависимость между курением 

матери ребенка в период беременности и его интеллектуальным и физическим 

развитием. 

Наиболее общий метод сравнения средних дисперсионный анализ. В 

терминологии дисперсионного анализа категориальный предиктор называется 

фактором. 

Дисперсионный анализ можно определить как параметрический, 

статистический метод, предназначенный для оценки влияния различных 

факторов на результат эксперимента, а также для последующего планирования 

экспериментов. Поэтому в дисперсионном анализе можно исследовать 

зависимость количественного признака от одного или нескольких качественных 

признаков факторов. Если рассматривается один фактор, то применяют 

однофакторный дисперсионный анализ, в противном случае используют 

многофакторный дисперсионный анализ. 

Частотный анализ. Таблицы частот, или как еще их называют одновходовые 

таблицы, представляют собой простейший метод анализа категориальных 

переменных. Таблицы частот могут быть с успехом использованы также для 

исследования количественных переменных, хотя при этом могут возникнуть 

трудности с интерпретацией результатов. Данный вид статистического 

исследования часто используют как одну из процедур разведочного анализа, 

чтобы посмотреть, каким образом различные группы наблюдений распределены 

в выборке, или как распределено значение признака на интервале от 

минимального до максимального значения. Как правило, таблицы частот 

графически иллюстрируются при помощи гистограмм. 

Кросстабуляция (сопряжение) – процесс объединения двух (или 

нескольких) таблиц частот так, что каждая ячейка в построенной таблице 

представляется единственной комбинацией значений или уровней 



табулированных переменных. Кросстабуляция позволяет совместить частоты 

появления наблюдений на разных уровнях рассматриваемых факторов. Исследуя 

эти частоты, можно выявить связи между табулированными переменными и 

исследовать структуру этой связи. Обычно табулируются категориальные или 

количественные переменные с относительно небольшим числом значений. Если 

надо табулировать непрерывную переменную (предположим, уровень сахара в 

крови), то вначале ее следует перекодировать, разбив диапазон изменения на 

небольшое число интервалов (например, уровень: низкий, средний, высокий). 

Анализ соответствий. Анализ соответствий по сравнению с частотным 

анализом содержит более мощные описательные и разведочные методы анализа 

двухвходовых и многовходовых таблиц. Метод, так же, как и таблицы 

сопряженности, позволяет исследовать структуру и взаимосвязь группирующих 

переменных, включенных в таблицу. В классическом анализе соответствий 

частоты в таблице сопряженности стандартизуются (нормируются) таким 

образом, чтобы сумма элементов во всех ячейках была равна 1. 

Одна из целей анализа соответствий – представление содержимого таблицы 

относительных частот в виде расстояний между отдельными строками и/или 

столбцами таблицы в пространстве более низкой размерности. 

7. Кластерный анализ. Кластерный анализ – это метод 

классификационного анализа; его основное назначение – разбиение множества 

исследуемых объектов и признаков на однородные в некотором смысле группы, 

или кластеры. Это многомерный статистический метод, поэтому 

предполагается, что исходные данные могут быть значительного объема, т.е. 

существенно большим может быть как количество объектов исследования 

(наблюдений), так и признаков, характеризующих эти объекты. Большое 

достоинство кластерного анализа в том, что он дает возможность производить 

разбиение объектов не по одному признаку, а по ряду признаков. Кроме того, 

кластерный анализ в отличие от большинства математико-статистических 

методов не накладывает никаких ограничений на вид рассматриваемых объектов 

и позволяет исследовать множество исходных данных практически 

произвольной природы. Так как кластеры – это группы однородности, то задача 

кластерного анализа заключается в том, чтобы на основании признаков объектов 

разбить их множество на m (m – целое) кластеров так, чтобы каждый объект 

принадлежал только одной группе разбиения. При этом объекты, 

принадлежащие одному кластеру, должны быть однородными (сходными), а 

объекты, принадлежащие разным кластерам, – разнородными. Если объекты 

кластеризации представить как точки в n-мерном пространстве признаков (n – 

количество признаков, характеризующих объекты), то сходство между 

объектами определяется через понятие расстояния между точками, так как 

интуитивно понятно, что чем меньше расстояние между объектами, тем они 

более схожи. 

7. Дискриминантный анализ. Дискриминантный анализ включает 

статистические методы классификации многомерных наблюдений в ситуации, 



когда исследователь обладает так называемыми обучающими выборками. Этот 

вид анализа является многомерным, так как использует несколько признаков 

объекта, число которых может быть сколь угодно большим. Цель 

дискриминантного анализ состоит в том, чтобы на основе измерения различных 

характеристик (признаков) объекта классифицировать его, т. е. отнести к одной 

из нескольких заданных групп (классов) некоторым оптимальным способом. 

При этом предполагается, что исходные данные наряду с признаками объектов 

содержат категориальную (группирующую) переменную, которая определяет 

принадлежность объекта к той или иной группе. Поэтому в дискриминантном 

анализе предусмотрена проверка непротиворечивости классификации, 

проведенной методом, с исходной эмпирической классификацией. Под 

оптимальным способом понимается либо минимум математического ожидания 

потерь, либо минимум вероятности ложной классификации. В общем случае 

задача различения (дискриминации) формулируется следующим образом. Пусть 

результатом наблюдения над объектом является построение k-мерного 

случайного вектора Х = (X1, X2, …, XК), где X1, X2, …, XК – признаки объекта. 

Требуется установить правило, согласно которому по значениям координат 

вектора Х объект относят к одной из возможных совокупностей i, i = 1, 2, …, n. 

Методы дискриминации можно условно разделить на параметрические и 

непараметрические. В параметрических известно, что распределение векторов 

признаков в каждой совокупности нормально, но нет информации о параметрах 

этих распределений. Непараметрические методы дискриминации не требуют 

знаний о точном функциональном виде распределений и позволяют решать 

задачи дискриминации на основе незначительной априорной информации о 

совокупностях, что особенно ценно для практических применений. Если 

выполняются условия применимости дискриминантного анализа – независимые 

переменные–признаки (их еще называют предикторами) должны быть измерены 

как минимум в интервальной шкале, их распределение должно соответствовать 

нормальному закону, необходимо воспользоваться классическим 

дискриминантным анализом, в противном случае – методом общие модели 

дискриминантного анализа. 

8. Факторный анализ. Факторный анализ – один из наиболее популярных 

многомерных статистических методов. Если кластерный и дискриминантный 

методы классифицируют наблюдения, разделяя их на группы однородности, то 

факторный анализ классифицирует признаки (переменные), описывающие 

наблюдения. Поэтому главная цель факторного анализа – сокращение числа 

переменных на основе классификация переменных и определения структуры 

взаимосвязей между ними. Сокращение достигается путем выделения скрытых 

(латентных) общих факторов, объясняющих связи между наблюдаемыми 

признаками объекта, т.е. вместо исходного набора переменных появится 

возможность анализировать данные по выделенным факторам, число которых 

значительно меньше исходного числа взаимосвязанных переменных. 



9. Деревья классификации. Деревья классификации – это метод 

классификационного анализа, позволяющий предсказывать принадлежность 

объектов к тому или иному классу в зависимости от соответствующих значений 

признаков, характеризующих объекты. Признаки называются независимыми 

переменными, а переменная, указывающая на принадлежность объектов к 

классам, называется зависимой. В отличие от классического дискриминантного 

анализа, деревья классификации способны выполнять одномерное ветвление по 

переменными различных типов категориальным, порядковым, интервальным. 

Не накладываются какие-либо ограничения на закон распределения 

количественных переменных. По аналогии с дискриминантным анализом метод 

дает возможность анализировать вклады отдельных переменных в процедуру 

классификации. Деревья классификации могут быть, а иногда и бывают, очень 

сложными. Однако использование специальных графических процедур 

позволяет упростить интерпретацию результатов даже для очень сложных 

деревьев. Возможность графического представления результатов и простота 

интерпретации во многом объясняют большую популярность деревьев 

классификации в прикладных областях, однако, наиболее важные 

отличительные свойства деревьев классификации – их иерархичность и широкая 

применимость. Структура метода такова, что пользователь имеет возможность 

по управляемым параметрам строить деревья произвольной сложности, 

добиваясь минимальных ошибок классификации. Но по сложному дереву, из-за 

большой совокупности решающих правил, затруднительно классифицировать 

новый объект. Поэтому при построении дерева классификации пользователь 

должен найти разумный компромисс между сложностью дерева и 

трудоемкостью процедуры классификации. Широкая сфера применимости 

деревьев классификации делает их весьма привлекательным инструментом 

анализа данных, но не следует полагать, что его рекомендуется использовать 

вместо традиционных методов классификационного анализа. Напротив, если 

выполнены более строгие теоретические предположения, налагаемые 

традиционными методами, и выборочное распределение обладает некоторыми 

специальными свойствами (например, соответствие распределения переменных 

нормальному закону), то более результативным будет использование именно 

традиционных методов. Однако как метод разведочного анализа или как 

последнее средство, когда отказывают все традиционные методы, Деревья 

классификации, по мнению многих исследователей, не знают себе равных. 

Анализ главных компонент и классификация. На практике часто возникает 

задача анализа данных большой размерности. Метод анализ главных компонент 

и классификация позволяет решить эту задачу и служит для достижения двух 

целей: 

– уменьшение общего числа переменных (редукция данных) для того, чтобы 

получить «главные» и «некоррелирующие» переменные; 

– классификация переменных и наблюдений, при помощи строящегося 

факторного пространства. 



Метод имеет сходство с факторным анализом в постановочной части решаемых 

задач, но имеет ряд существенных отличий: 

– при анализе главных компонент не используются итеративные методы для 

извлечения факторов; 

– наряду с активными переменными и наблюдениями, используемыми для 

извлечения главных компонент, можно задать вспомогательные переменные 

и/или наблюдения; затем вспомогательные переменные и наблюдения 

проектируются на факторное пространство, вычисленное на основе активных 

переменных и наблюдений; 

– перечисленные возможности позволяют использовать метод как мощное 

средство для классификации одновременно переменных и наблюдений. 

Решение основной задачи метода достигается созданием векторного 

пространства латентных (скрытых) переменных (факторов) с размерностью 

меньше исходной. Исходная размерность определяется числом переменных для 

анализа в исходных данных. 

10. Многомерное шкалирование. Метод можно рассматривать как 

альтернативу факторному анализу, в котором достигается сокращение числа 

переменных, путем выделения латентных (непосредственно не наблюдаемых) 

факторов, объясняющих связи между наблюдаемыми переменными. Цель 

многомерного шкалирования – поиск и интерпретация латентных переменных, 

дающих возможность пользователю объяснить сходства между объектами, 

заданными точками в исходном пространстве признаков. Показателями сходства 

объектов на практике могут быть расстояния или степени связи между ними. В 

факторном анализе сходства между переменными выражаются с помощью 

матрицы коэффициентов корреляций. В многомерном шкалировании в качестве 

исходных данных можно использовать произвольный тип матрицы сходства 

объектов: расстояния, корреляции и т.д. Несмотря на то, что имеется много 

сходства в характере исследуемых вопросов, методы многомерное 

шкалирование и факторный анализ имеют ряд существенных отличий. Так, 

факторный анализ требует, чтобы исследуемые данные подчинялись 

многомерному нормальному распределению, а зависимости были линейными. 

Многомерное шкалирование не накладывает таких ограничений, оно может 

быть применимо, если задана матрица попарных сходств объектов. В терминах 

различий получаемых результатов факторный анализ стремится извлечь больше 

факторов – латентных переменных по сравнению с многомерным 

шкалированием. Поэтому многомерное шкалирование часто приводит к проще 

интерпретируемым решениям. Однако более существенно то, что метод 

многомерное шкалирование можно применять к любым типам расстояний или 

сходств, в то время как факторный анализ требует, чтобы в качестве исходных 

данных была использована корреляционная матрица переменных или по файлу 

исходных данных сначала была вычислена матрица корреляций. Основное 

предположение многомерного шкалирования заключается в том, что существует 

некоторое метрическое пространство существенных базовых характеристик, 



которые неявно и послужили основой для полученных эмпирических данных о 

близости между парами объектов. Следовательно, объекты можно представить 

как точки в этом пространстве. Предполагают также, что более близким (по 

исходной матрице) объектам соответствуют меньшие расстояния в пространстве 

базовых характеристик. Поэтому, многомерное шкалирование – это 

совокупность методов анализа эмпирических данных о близости объектов, с 

помощью которых определяется размерность пространства существенных для 

данной содержательной задачи характеристик измеряемых объектов и 

конструируется конфигурация точек (объектов) в этом пространстве. Это 

пространство («многомерная шкала») аналогично обычно используемым шкалам 

в том смысле, что значениям существенных характеристик измеряемых 

объектов соответствуют определенные позиции на осях пространства. Логику 

многомерного шкалирования можно проиллюстрировать на следующем простом 

примере. Предположим, что имеется матрица попарных расстояний (т.е. 

сходства некоторых признаков) между некоторыми городами. Анализируя 

матрицу, надо расположить точки с координатами городов в двумерном 

пространстве (на плоскости), максимально сохранив реальные расстояния между 

ними. Полученное размещение точек на плоскости впоследствии можно 

использовать в качестве приближенной географической карты. В общем случае 

многомерное шкалирование позволяет таким образом расположить объекты 

(города в нашем примере) в пространстве некоторой небольшой размерности (в 

данном случае она равна двум), чтобы достаточно адекватно воспроизвести 

наблюдаемые расстояния между ними. В результате можно измерить эти 

расстояния в терминах найденных латентных переменных. Так, в нашем 

примере можно объяснить расстояния в терминах пары географических 

координат Север/Юг и Восток/Запад. 

7. Методы анализа выживаемости. Методы анализа выживаемости 

первоначально были развиты в медицинских, биологических исследованиях и 

страховании, но затем стали широко применяться в социальных и 

экономических науках, а также в промышленности в инженерных задачах 

(анализ надежности и времен отказов). Представьте, что изучается 

эффективность нового метода лечения или лекарственного препарата. Очевидно, 

наиболее важной и объективной характеристикой является средняя 

продолжительность жизни пациентов с момента поступления в клинику или 

средняя продолжительность ремиссии заболевания. Для описания средних 

времен жизни или ремиссии можно было бы использовать стандартные 

параметрические и непараметрические методы. Однако в анализируемых 

данных есть существенная особенность – могут найтись пациенты, которые в 

течение всего периода наблюдения выжили, а у некоторых из них заболевание 

все еще находится в стадии ремиссии. Также может образоваться группа 

больных, контакт с которыми был потерян до завершения эксперимента 

(например, их перевели в другие клиники). При использовании стандартных 

методов оценки среднего эту группу пациентов пришлось бы исключить, тем 



самым, потеряв с трудом собранную важную информацию. К тому же 

большинство этих пациентов являются выжившими (выздоровевшими) в 

течение того времени, которое их наблюдали, что свидетельствует в пользу 

нового метода лечения (лекарственного препарата). Такого рода информация, 

когда нет данных о наступлении интересующего нас события, называется 

неполной. Если есть данные о наступлении интересующего нас события, то 

информация называется полной. Наблюдения, которые содержат неполную 

информацию, называются цензурированными наблюдениями. Цензурированные 

наблюдения типичны, когда наблюдаемая величина представляет время до 

наступления некоторого критического события, а продолжительность 

наблюдения ограничена по времени. Использование цензурированных 

наблюдений составляет специфику рассматриваемого метода – анализа 

выживаемости. В данном методе исследуются вероятностные характеристики 

интервалов времени между последовательным возникновением критических 

событий. Такого рода исследования называются анализом длительностей до 

момента прекращения, которые можно определить как интервалы времени 

между началом наблюдения за объектом и моментом прекращения, при котором 

объект перестает отвечать заданным для наблюдения свойствам. Цель 

исследований – определение условных вероятностей, связанных с 

длительностями до момента прекращения. Построение таблиц времен жизни, 

подгонка распределения выживаемости, оценивание функции выживания с 

помощью процедуры Каплана – Мейера относятся к описательным методам 

исследования цензурированных данных. Некоторые из предложенных методов 

позволяют сравнивать выживаемость в двух и более группах. Наконец, анализ 

выживаемости содержит регрессионные модели для оценивания зависимостей 

между многомерными непрерывными переменными со значениями, 

аналогичными временам жизни. 

Общие модели дискриминантного анализа. Если не выполняются 

условия применимости дискриминантного анализа (ДА) – независимые 

переменные (предикторы) должны быть измерены как минимум в интервальной 

шкале, их распределение должно соответствовать нормальному закону, 

необходимо воспользоваться методом общие модели дискриминантного анализа 

(ОДА). Метод имеет такое название, потому что в нем для анализа 

дискриминантных функций используется общая линейная модель (GLM). В этом 

модуле анализ дискриминантных функций рассматривается как общая 

многомерная линейная модель, в которой категориальная зависимая переменная 

(отклик) представляется векторами с кодами, обозначающими различные 

группы для каждого наблюдения. Метод ОДА имеет ряд существенных 

преимуществ перед классическим дискриминантным анализом. Например, не 

устанавливается никаких ограничений на тип используемого предиктора 

(категориальный или непрерывный) или на тип определяемой модели, возможен 

пошаговый выбор предикторов и выбор наилучшего подмножества предикторов, 

в случае наличия в файле данных кросс-проверочной выборки выбор 



наилучшего подмножества предикторов можно провести на основе долей 

ошибочной классификации для кросс-проверочной выборки и т.д. 

Временные ряды. Временные ряды – это наиболее интенсивно 

развивающееся, перспективное направление математической статистики. Под 

временным (динамическим) рядом подразумевается последовательность 

наблюдений некоторого признака Х (случайной величины) в последовательные 

равноотстоящие моменты t. Отдельные наблюдения называются уровнями ряда 

и обозначаются хt, t = 1, …, n. При исследовании временного ряда выделяются 

несколько составляющих: 

xt=ut+yt+ct+et, t = 1, …, n, 

где ut – тренд, плавно меняющаяся компонента, описывающая чистое 

влияние долговременных факторов (убыль населения, уменьшение доходов и 

т.д.); – сезонная компонента, отражающая повторяемость процессов в течение не 

очень длительного периода (дня, недели, месяца и т.д.); сt – циклическая 

компонента, отражающая повторяемость процессов в течение длительных 

периодов времени свыше одного года; t – случайная компонента, отражающая 

влияние не поддающихся учету и регистрации случайных факторов. Первые три 

компоненты представляют собой детерминированные составляющие. Случайная 

составляющая образована в результате суперпозиции большого числа внешних 

факторов, оказывающих каждый в отдельности незначительное влияние на 

изменение значений признака Х. Анализ и исследование временного ряда 

позволяют строить модели для прогнозирования значений признака Х на 

будущее время, если известна последовательность наблюдений в прошлом. 

Нейронные сети. Нейронные сети представляют собой вычислительную 

систему, архитектура которой имеет аналогию с построением нервной ткани из 

нейронов. На нейроны самого нижнего слоя подаются значения входных 

параметров, на основании которых нужно принимать определенные решения. 

Например, в соответствии со значениями клинико-лабораторных показателей 

больного надо отнести его к той или иной группе по степени тяжести 

заболевания. Эти значения воспринимаются сетью как сигналы, передающиеся в 

следующий слой, ослабляясь или усиливаясь в зависимости от числовых 

значений (весов), приписываемых межнейронным связям. В результате на 

выходе нейрона верхнего слоя вырабатывается некоторое значение, которое 

рассматривается как ответ – отклик всей сети на входные параметры. Для того, 

чтобы сеть работала ее надо «натренировать» (обучить) на данных для которых 

известны значения входных параметров и правильные отклики на них. Обучение 

состоит в подборе весов межнейронных связей, обеспечивающих наибольшую 

близость ответов к известным правильным ответам. Нейронные сети могут быть 

использованы для классификации наблюдений. 

Планирование экспериментов. Искусство располагать наблюдения в 

определенном порядке или проводить специально спланированные проверки с 

целью полного использования возможностей этих методов и составляет 

содержание предмета «планирование эксперимента». В настоящее время 



экспериментальные методы широко используются как в науке, так и в 

различных областях практической деятельности. Обычно основная цель 

научного исследования состоит в том, чтобы показать статистическую 

значимость эффекта воздействия определенного фактора на изучаемую 

зависимую переменную. Как правило, основная цель планирования 

экспериментов заключается в извлечении максимального количества 

объективной информации о влиянии изучаемых факторов на интересующий 

исследователя показатель (зависимую переменную) с помощью наименьшего 

числа дорогостоящих наблюдений. К сожалению, на практике, в большинстве 

случаев, недостаточное внимание уделяется планированию исследований. 

Собирают данные (столько, сколько могут собрать), а потом уже проводят 

статистическую обработку и анализ. Но сам по себе правильно проведенный 

статистический анализ недостаточен для достижения научной достоверности, 

поскольку качество любой информации, получаемой в результате анализа 

данных, зависит от качества самих данных. Поэтому планирование 

экспериментов находит все большее применение в прикладных исследованиях. 

Целью методов планирования экспериментов является изучение влияния 

определенных факторов на исследуемый процесс и поиск оптимальных уровней 

факторов, определяющих требуемый уровень течения данного процесса. 

Карты контроля качества. В условиях современного мира чрезвычайно 

актуальным является проблема качества не только выпускаемой продукции, но и 

услуг оказываемых населению. От успешного решения этой важной проблемы в 

значительной степени зависит благополучие любой фирмы, организации или 

учреждения. Качество продукции и услуг формируется в процессе научных 

исследований, конструкторских и технологических разработок, обеспечивается 

хорошей организацией производства и услуг. Но изготовление продукции и 

оказание услуг независимо от их вида всегда связано с определенным 

непостоянством условий производства и предоставления. Это приводит к 

некоторой вариабельности признаков их качества. Поэтому, актуальными 

являются вопросы разработки методов контроля качества, которые позволят 

своевременно выявить признаки нарушения технологического процесса или 

оказания услуг. При этом, для достижения и поддержания высокого уровня 

качества, удовлетворяющего потребителя нужны методы, направленные не на 

устранение дефектов готовой продукции и несоответствий услуг, а на 

предупреждение и прогнозирование причин их появления. Контрольная карта – 

это инструмент, позволяющий отслеживать ход протекания процесса и 

воздействовать на него (с помощью соответствующей обратной связи), 

предупреждая его отклонения от предъявленных к процессу требований. 

Инструментарий карт контроля качества широко использует статистические 

методы, основанные на теории вероятностей и математической статистики. 

Применение статистических методов позволяет при ограниченных объемах 

анализируемых изделий с заданной степенью точности и достоверности судить о 

состоянии качества выпускаемой продукции. Обеспечивает прогнозирование, 



оптимальное регулирование проблем в области качества, принятие верных 

управленческих решений не на основе интуиции, а при помощи научного 

изучения и выявления закономерностей в накапливаемых массивах числовой 

информации. 
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