ЧАСТЬ III

МНОГОМЕРНЫЙ
СТАТИСТИЧЕСКИЙ АНАЛИЗ
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ГЛАВА 6

МЕТОДЫ МНОГОМЕРНОЙ КЛАССИФИКАЦИИ

При изучении массовых исторических источников исходная информация часто может быть представлена в виде набора объектов, каждый из которых характеризуется рядом признаков (показателей). В качестве объектов могут выступать хозяйства, поселения, административно-территориальные единицы и т.д., а в качестве признаков – различные показатели социально-экономической или демографической структуры изучаемых объектов.

Как показывает опыт анализа массовых источников, число объектов может достигать многих десятков и сотен; число признаков также может исчисляться десятками. Очевидно, непосредственный (визуальный) анализ матрицы данных при большом количестве объектов и признаков практически малоэффективен – можно лишь выявить отдельные особенности изучаемой структуры, извлечь иллюстративные, частные примеры. В этих условиях возникают задачи укрупнения, концентрации исходных данных, т.е. построения обобщенных характеристик множества признаков и множества объектов. Решение этих задач может осуществляться с помощью современных методов многомерного статистического анализа. При этом методы, ориентированные на анализ структуры множества признаков и выявление обобщенных факторов, известны как методы факторного анализа, а методы анализа структуры множества объектов образуют совокупность методов многомерной классификации.

6.1. кластерный анализ

Традиционный метод построения типологии сводится обычно к группировке изучаемых объектов на основе одного (двух – трех) признаков. Важно отметить, что традиционные приемы типологической группировки направлены на выявление качественно однородных групп объектов путем определения границ интервалов на оси одного из группообразующих признаков; эти приемы носят неформальный характер и осуществляются на основе содержательных концепций и опыта предшествующих исследований.

Современный уровень развития методов многомерного количественного анализа и компьютерные технологии позволяют осуществлять классификацию на более широкой и объективной основе – с учетом всех существенных структурно-типологических признаков и характера распределения объектов в заданной системе признаков. Такая классификация производится на основе стремления собрать в одну группу в некотором смысле схожие объекты, причем так, чтобы объекты из разных групп были по возможности несхожими. Такие методы получили название методов многомерной классификации (кластерного анализа, таксономии).

6.1.1. Агломеративно-иерархический метод

Будем считать, что все m признаков измерены в количественной шкале. Тогда каждый из n объектов может быть представлен точкой в m-мерном пространстве признаков. Характер распределения этих точек в рассматриваемом пространстве определяет структуру сходства и различия объектов в заданной системе показателей. О сходстве объектов можно судить по расстоянию между соответствующими точками. Содержательный смысл такого понятия сходства означает, что объекты тем более близки, похожи в рассматриваемом аспекте, чем меньше различий между значениями одноименных показателей.

Для определения близости пары точек (объектов i и j) в многомерном пространстве в случае количественных признаков используется евклидово расстояние, равное корню квадратному из суммы квадратов разностей значений одноименных показателей, взятых для данной пары объектов:
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(i, j = 1,2,...,n),

где 
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 – евклидово расстояние между i-м и j-м объектами, 
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 – значение k-го признака для i-го объекта.

Заметим, что расстояние между объектами зависит от "масштаба" признаков: признаки, диапазон значений которых (а он зависит от единиц измерения) велик, играют большую роль при вычислении расстояния между объектами в отличие от признаков, диапазон изменения которых мал. Например, расстояния, выраженные в километрах, будут в тысячу раз меньше, чем в метрах. По этой причине данные обычно нормализуют, т.е. все признаки приводят к стандартному виду со средним значением, равным нулю, и стандартным отклонением, равным единице. Это достигается путем вычитания из исходных значений каждого признака его среднего арифметического значения и деления полученной разности на исходное стандартное отклонение. Тем самым объекты на оси каждого признака сохраняют свое относительное положение, но "масштаб" измерения признаков становится единым. Практически во всех статистических пакетах предусмотрена возможность такого преобразования.

Подсчитав значения расстояний для всех пар объектов, получим квадратную матрицу D размером n(n (матрицу расстояний); эта матрица, очевидно, симметрична. 

Матрица расстояний D служит основой при реализации агломеративно-иерархического метода, основная идея которого заключается в последовательном объединении группируемых объектов – сначала самых близких, а затем все более удаленных друг от друга. Процедура построения классификации состоит из последовательных шагов, на каждом из которых производится объединение двух ближайших групп объектов (кластеров) 
.

Существуют различные способы определения расстояний между кластерами (различающие методы кластерного анализа). Обычно близость двух кластеров определяется как среднее значение расстояния между всеми такими парами объектов, где один объект пары принадлежит к одному кластеру, а другой – к другому:
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[image: image6.wmf]D

pq

2

 – мера близости между p-м и q-м кластерами; 
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 – p-й кластер; 
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 – число объектов в p-м и q-м кластерах, соответственно.
На первом шаге процедуры агломеративно-иерархического метода кластерного анализа рассматривается начальная матрица расстояний между объектами, и по ней определяется минимальное расстояние; далее, наиболее близкие объекты, находящиеся друг от друга на этом расстоянии, объединяются в один кластер, в матрице вычеркиваются строка и столбец, соответствующие первому из этих объектов, а расстояния от нового кластера до всех остальных кластеров (на первом шаге – объектов) вычисляются по вышеприведенной формуле – как средние из расстояний от объектов первого кластера до всех остальных. Эти вновь вычисленные значения заносятся в строку и столбец матрицы расстояний, соответствующие второму объекту из первого кластера.

На втором шаге процедуры по матрице расстояний, уменьшенной на одну строку и один столбец, снова определяют минимальное расстояние и формируют новый кластер. Этот кластер может быть построен в результате объединения либо двух объектов, либо одного объекта с кластером, построенным на первом шаге. Далее, в матрице расстояний вычеркиваются одна строка и один столбец, а одна строка и один столбец пересчитываются и т.д.

Таким образом, иерархический метод кластерного анализа включает n–1 аналогичных шагов. При этом после выполнения каждого шага число кластеров уменьшается на единицу, а матрица расстояний уменьшается на одну строку и один столбец. В конце этой процедуры получится один кластер, объединяющий все n объектов.

Результаты такой классификации часто изображают в виде дендрограммы (дерева иерархической структуры), содержащего n уровней, каждый из которых соответствует одному из шагов описанного процесса последовательного укрупнения кластеров 
.
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Рис. 6.1. Данные об урожайности в 15 странах мира в 1913 г. (файл Harvest.sta)

Пример 6.1. Проведем кластерный анализ группы из 15 стран мира на основе данных об урожайности хлебов в 1913 г. (файл Harvest.sta – см. рис. 6.1).

Сначала выполним нормализацию признаков. Для того, чтобы не изменять исходные данные, прежде всего сохраним файл под другим именем, например Harvest_new.sta. Это можно сделать, обратившись к разделу Файл основного меню программы и выбрав команду Сохранить как... в меню этого раздела.
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Рис. 6.2. Диалоговое окно нормализации исходных данных

Сохранив файл под новым именем, обратимся к разделу Данные главного меню и выберем команду Стандартизовать. При обращении к этой процедуре на экране появляется диалоговое окно, в котором надо указать, что преобразовываются все переменные для всех объектов (см. рис. 6.2). В результате все исходные данные будут заменены их нормализованными значениями. Не забудьте сохранить преобразованный файл (команда Сохранить раздела Файл основного меню программы STATISTICA).
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Рис. 6.3. Выбор метода кластеризации

Теперь перейдем к модулю Многомерный разведочный анализ | Кластерный анализ. В первом диалоговом окне (см. рис. 6.3) откроем соответствующий файл (знакомая вам графическая кнопка Open Data) с именем Harvest_new.sta, а также определим метод классификации. В программе STATISTICA предлагаются несколько методов; агломеративно-иерархическому методу в предлагаемом списке соответствует Иерархическая классификация. Выберем иерархическую классификацию объектов и щелкнем по графической кнопке OK.

На экране появится основное диалоговое окно агломеративно-иерархического метода с вкладками Быстрый и Дополнительно. Сразу обратимся к вкладке Дополнительно (см. рис. 6.4). Рассмотрим подробнее, какие параметры надо обязательно указать в этом окне, чтобы получить требуемый результат.

Прежде всего, как обычно, надо указать, какие переменные будут участвовать в анализе (графическая кнопка Переменные в верхнем левом углу) – выберем первые 4 переменные (поскольку урожайность картофеля дана не для всех стран, последнюю переменную решено не включать в анализ). Очень важно правильно указать в окошке Объекты – строки, или наблюдения (см. рис. 6.4).
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Рис. 6.4. Основное диалоговое окно агломеративно-иерархического метода.
Выбор объектов классификации

По умолчанию объектами классификации являются столбцы, т.е. переменные, поэтому не забудьте поменять их на строки! В этом же диалоговом окне в окошке Файл данных можно выбрать вид представления данных: это либо Исходные данные, либо уже готовая Матрица расстояний. Так как наш файл содержит исходные данные, в этом окошке мы ничего не меняем.

В этом же диалоговом окне следует выбрать правило кластеризации, т.е. объединения групп объектов, которое можно задать в окошке Правило объединения. На рис. 6.5 показан список правил. Для большинства задач хорошо подходит метод объединения групп с наименьшим расстоянием между их центрами, которые определяются с учетом числа объектов в каждой группе. Это т.н. Взвешенное попарное среднее.

Наконец, в этом же диалоговом окне в окошке Мера близости надо указать правило вычисления расстояний между объектами и группами объектов. На рис. 6.6 можно видеть список различных мер для определения расстояний. Для количественных признаков обычно выбирается Евклидово расстояние; для качественных – абсолютное или относительное число признаков, значения которых у объектов не совпадают (Процент несогласия).
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Рис. 6.5. Основное диалоговое окно агломеративно-иерархического метода.
Выбор правила объединения
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Рис. 6.6. Основное диалоговое окно агломеративно-иерархического метода.
Выбор меры близости между объектами

После определения всех параметров классификации на экране появляется окно результатов иерархической классификации. В этом окне (рис. 6.7) можно выбрать возможности просмотра нескольких таблиц и графиков с результатами: Горизонтальную или Вертикальную дендрограмму – дерево иерархической классификации, Матрицу расстояний между объектами и др.

Обычно наибольший интерес представляет дендрограмма. Например, на рис. 6.8 приводится горизонтальная дендрограмма, иллюстрирующая классификацию для группы из 15 стран.
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Рис. 6.7. Окно результатов кластерного анализа
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Рис. 6.8. Результаты кластер-анализа по 15 странам 
на основе данных об урожайности

Анализируя структуру полученной классификации, можно видеть, что объекты (страны) могут быть разделены на три группы (Германия, Швейцария, Голландия и Швеция); (Австрия, Венгрия, Франция и Канада); (Россия, Испания, Сербия, Болгария, США, Румыния); при этом можно детализировать структуру каждой группы. Так, третья группа состоит из двух подгрупп: Россия, Испания и Сербия входят в одну из них, а Болгария, США и Румыния – в другую. С другой стороны, вторая и третья группы на определенном уровне образуют общий кластер, тогда как первая группа остается достаточно далекой от этого кластера.

Может возникнуть вопрос: почему Великобритания не вошла ни в один из явно видных трех кластеров, но занимает особое положение на этой схеме? Если внимательно посмотреть на исходные данные, то причина такого результата отыщется довольно быстро: для Великобритании отсутствуют статистические данные об урожайности ржи, и поэтому в соответствующем столбце исходной таблицы стоит нулевое значение. Скорректируем параметры классификации, исключив из признаков, по которым проводится анализ, переменную "рожь". Повторим процедуру классификации и рассмотрим новый результат (рис. 6.9). На рисунке видно, что Великобритания больше не занимает особой позиции в схеме классификации, а входит в первый кластер. В остальном результаты практически не изменились.
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Рис. 6.9. Скорректированные результаты кластер-анализа по 15 странам
на основе данных об урожайности

6.1.2. Метод k-cредних

Другим методом кластерного анализа является т.н. метод k-средних 
. В отличие от агломеративно-иерархического метода, который не требует предварительной оценки возможного числа групп объектов, этот метод основан на гипотезе о наиболее вероятном количестве классов. Задачей метода при этом является построение заданного числа кластеров, которые должны максимально отличаться друг от друга.

Процедура классификации начинается с построения заданного числа кластеров, полученных путем случайной группировки объектов. Затем следует итерационный процесс перемещения объектов между группами с целью минимизировать суммарную внутриклассовую дисперсию показателей и максимизировать межклассовую дисперсию (т.е. каждый кластер должен состоять из максимально "похожих" объектов, причем сами кластеры должны быть максимально "непохожими" друг на друга).

Результаты этого метода позволяют получить центры всех классов (а также и другие параметры дескриптивной статистики) по каждому из исходных признаков, а также увидеть графическое представление о том, насколько и по каким параметрам различаются полученные классы.

Пример 6.2. Вернемся к файлу с данными об урожайности и попробуем провести классификацию методом k-средних. Для предварительной оценки числа классов используем информацию, полученную при работе с агломеративно-иерархическим методом, который дает три хорошо заметных группы объектов. 
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Рис. 6.10. Основное диалоговое окно метода k-средних. Выбор числа классов

На рис. 6.10 показано диалоговое окно кластеризации методом k-cредних, вкладка Дополнительно. В этом окне самым существенным является поле Число кластеров, в котором следует указать число классов (в данном случае – 3). Объекты классификации (строки исходной таблицы) и переменные, участвующие в анализе, менять уже не надо, т.к. они были указаны при работе с агломеративно-иерархическим методом.

Щелкнув по графической кнопке OK, вы увидите окно результатов. Рассмотрим вкладку Дополнительно (рис. 6.11).
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Рис. 6.11. Окно результатов метода k-средних

Наиболее интересны в этом окне две графические кнопки: Элементы кластеров и расстояния и График средних. Первая из них позволяет получить в виде отдельной таблички перечень объектов для каждого из построенных классов. На рис. 6.12 показаны все три таблички одновременно. Если сравнить этот результат с предыдущим, видно, что получены те же самые три группы объектов.

Теперь рассмотрим графическое представление этих кластеров (графическая кнопка График средних).

Видно, что по всем трем переменным, включенным в анализ (урожайность пшеницы, овса и ячменя) кластер номер 3, куда входят Великобритания, Германия, Голландия, Швейцария и Швеция, значительно превосходит остальные два кластера, т.е. урожайность в этих странах самая высокая (см. рис. 6.13).
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Рис. 6.12. Объекты, образующие три построенных программой кластера

Два других кластера ближе друг к другу (особенно по урожайности пшеницы) и все-таки по всем зерновым культурам кластер номер 1 (Австрия, Венгрия, Франция и Канада) превосходит кластер номер 2, в котором оказались страны с наиболее низкими показателями урожайности в 1913 г. (это Россия, Болгария, Испания, Румыния, Сербия и США).
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Рис. 6.13. Графическое представление центров полученных классов

6.2. гибкая КЛАССИФИКАЦИЯ:
использование нечетких множеств

Реальный процесс развития математики в последние десятилетия показал, что импульсы для развития новых математических идей и направлений все чаще возникают под воздействием наук о человеке – биологии, гуманитарно-общественных дисциплин. Один из последних примеров такого рода – появление теории нечетких (размытых) множеств (Fuzzy Set Theory), предназначенной для анализа социальных ("гуманистических") систем.

Перспективность использования теории нечетких множеств (ТНМ) в исторических исследованиях связана прежде всего с созданием более адекватного, гибкого инструмента реализации историко-типологического метода. Этот метод, один из основных в процессе познания прошлого, оперирует понятийно-категориальным аппаратом, определяющим типическое в изучаемых процессах и явлениях. С другой стороны, трудности историко-типологического исследования связаны нередко с невозможностью "жесткого" определения понятия "тип", с принципиальной "размытостью" границ между типами. Это обстоятельство ограничивает использование понятий классической теории множеств (на которой основывается практически вся математика) для формализации типов явлений или объектов в историко-типологическом исследовании. Какое место отводят ТНМ математики, связанные с разработкой этой теории? Вот слова основателя ТНМ, американского профессора Л.А. Заде:" Теория нечетких множеств – это, по сути дела, шаг на пути к сближению точности классической математики и всепроникающей неточности реального мира, к сближению, порожденному непрекращающимся человеческим стремлением к лучшему пониманию процессов познания... Нам нужна новая точка зрения, новый комплекс понятий и методов, в которых нечеткость принимается как универсальная реальность человеческого существования".

Сложность, неоднородность систем, изучаемых исторической наукой, проявляется и в том, что объекты принадлежащие к одному типу, в разной мере обладают присущими ему свойствами. Следовательно, при выделении типов (классов) объектов следует учитывать наличие ядра и его периферии. Ядро типа представляет такую группу объектов, для которых характерно концентрированное выражение всех специфических свойств типа, определяющих качественное отличие данного типа от всех иных.

Основные концепции и аппарат ТНМ достаточно подробно описаны в научной литературе. Введем лишь некоторые сведения о нечетких множествах. Нечеткое множество – это класс объектов, в котором нет резкой границы между теми объектами, которые входят в этот класс, и теми, которые в него не входят. Принадлежность каждого объекта к нечеткому множеству описывается с помощью величины, принимающей значения от 0 до 1. Эта величина называется степенью принадлежности; чем ближе она к 1, тем больше степень принадлежности объекта к данному нечеткому множеству. Если же эта величина равна 0, то объект не принадлежит данному множеству. Ядро нечеткого множества определяется как такой набор объектов, для каждого из которых степень принадлежности к данному нечеткому множеству превышает некоторое пороговое значение (например, 0.9) 
.

Отметим здесь отличие методов, основанных на ТНМ, от вероятностных методов классификации, определяющих вероятность отнесения объектов к "четким" классам; в этом случае неопределенность результатов классификации имеет вероятностную природу, она происходит из неполноты информации об объектах (эта неопределенность полностью снимается, если доступна вся информация об объектах). При использовании же ТНМ неопределенность связана с размытостью границ между классами. Понятие нечеткости относится к классам, в которых могут иметься различные степени принадлежности, промежуточные между полной принадлежностью (1) и непринадлежностью (0) объектов к классу. В этом случае неопределенность имеет другую природу, она не снимается и при наличии полной информации об объектах.

* * *

Наибольшую известность среди алгоритмов построения многомерной классификации, основанных на использовании концепций ТНМ, получил алгоритм FUZZY IZODATA. Цель данного алгоритма – вычисление оптимального набора весов принадлежности объектов к классам (число классов задается исследователем). Качество классификации оценивается с помощью специального критерия, минимизация которого приводит к выделению групп, состоящих из компактно расположенных точек многомерного пространства признаков. Чем ближе объект к центру соответствующего класса, тем ближе к единице значение веса его принадлежности к данному классу.

Программа FuzzyClass, разработанная в МГУ под руководством Л.И. Бородкина на основе модифицированного алгоритма FUZZY IZODATA, является оригинальным программным продуктом. Это реализованный в виде дружественного интерфейса алгоритм построения нечеткой многомерной классификации данных числовой природы и визуализации результатов. В режиме диалога с пользователем можно учесть априорную информацию о структуре "обучающей выборки" (если таковая имеется), выбрать значение "параметра размытости", провести (при необходимости) содержательную корректировку полученной типологии и выйти на построение условно-оптимальной (с учетом проведенной корректировки) структуры классов.

Пример 6.3. Вернемся к файлу данных Harvest. Для работы с программой FuzzyClass нам понадобится копия этого файла в текстовом (ASCII) формате, содержащая данные о тех же 15 странах и трех признаках, на которых проводился анализ в предыдущих разделах. Этот файл называется Harvest.txt.

Работа с программой размытой классификации идет в режиме диалога. Сначала необходимо задать имя директории и имя самого файла данных, а также имя файла, в который будут записаны результаты классификации. Затем задаются собственно параметры классификации: число объектов (15), число признаков (3), число классов (снова выберем 3 класса), а также т.н. параметр "размытости". Этот параметр определяет степень "размытости" результатов: от минимальной (параметр равен 1), когда степени принадлежности могут принимать значения либо 0, либо 1 (в этом случае результат аналогичен результатам обычной кластеризации) – до максимальной (параметр равен 2). В нашем случае выберем значение 1,8.

Таблица 6.1. Веса принадлежности объектов классам

	Объекты
	Веса

	
	1
	2
	3

	Россия
	0.96
	0.04
	0.00

	Австрия
	0.01
	0.99
	0.00

	Венгрия
	0.01
	0.99
	0.00

	Великобритания
	0.03
	0.10
	0.88

	Болгария
	0.90
	0.10
	0.01

	Германия
	0.00
	0.00
	1.00

	Голландия
	0.01
	0.03
	0.95

	Испания
	0.95
	0.04
	0.01

	Румыния
	0.73
	0.25
	0.02

	Сербия
	0.98
	0.02
	0.00

	Франция
	0.03
	0.97
	0.00

	Швейцария
	0.01
	0.02
	0.97

	Швеция
	0.00
	0.01
	0.98

	Канада
	0.02
	0.96
	0.01

	США
	0.77
	0.23
	0.01


Рассмотрим основные результаты работы программы. Они состоят из таблицы степеней принадлежности объектов классам (табл. 6.1) и таблицы центров классов (табл. 6.2).

Видно, что результаты в целом соответствуют полученным ранее. Выделим ядро каждого класса по порогу принадлежности, равному 0,8. В первый класс вошли Россия, Болгария, Испания, Румыния, Сербия и США. Однако в отличие от результатов "жесткой" классификации видно, что только четыре из этих шести стран входят в ядро класса, тогда как две страны (Румыния и США) относятся к его периферии, обнаруживая некоторое сходство с объектами второго класса. В определенной степени эти страны являются объектами, переходными от первого ко второму классу.

Во второй класс опять-таки вошли, как и раньше, Австрия, Венгрия, Франция и Канада, причем все они относятся к ядру этого класса. То есть второй класс является более "сплоченным", чем первый (то же самое можно сказать и о третьем классе). В целом 11 стран из 15 входят в свои классы с весом принадлежности от 0,9 до 1, две страны входят с весом от 0,8 до 0,9 и две – с весом от 0,7 до 0,8 (это уже упомянутые Румыния и США). Таким образом, типологическая картина получилась довольно четкой.

Наконец, таблица 6.2 показывает центры классов, т.е. средние урожайности пшеницы, овса и ячменя по каждому классу, подсчитанные с учетом весов принадлежности объектов классам.

Таблица 6.2. Центры классов

	
	Урожайность

	Класс
	пшеницы
	ячменя
	овса

	1
	68,44
	70,30
	57,22

	2
	89,85
	98,88
	92,22

	3
	156,21
	142,76
	137,42


ВОПРОСЫ

1. Какова содержательная гипотеза, лежащая в основе кластерного анализа?

2. Рассмотрим два основных метода кластерного анализа, используемых в статистических пакетах – иерархический и метод К-средних. В чем их главное различие?

3. В каком из этих двух методов необходимо задавать число кластеров?

4. Что такое стандартизация признаков? Почему она, как правило, должна предшествовать проведению кластерного анализа?

5. Укажите два вида исходных данных для реализации кластерного анализа.

6. Что такое матрица расстояний?

7. Пусть имеющийся набор данных включает как количественные, так и качественные признаки. Можно ли использовать стандартные статистические пакеты для проведения кластерного анализа?

8. Изменятся ли результаты кластерного анализа, если удалить часть признаков из имеющегося набора?

9. Какие показатели (характеристики классов) используются в статистических пакетах для интерпретации результатов кластерного анализа?

10. Назовите основные правила соединения объектов (или кластеров) при использовании иерархического метода кластерного анализа.

11. Назовите основные меры расстояния между объектами (или кластерами) при использовании иерархического метода кластерного анализа.

12. Какую информацию дает пользователю окошко Amalgamation rule в меню иерархического метода кластерного анализа в пакете STATIS-TICA?

13. В каком случае структуру построенного дерева классификации следует считать более удачной (см. рис. а и рис. б)?

14. Какие объекты более похожи в структуре классификации: 1-й и 3-й или 4-й и 5-й (см. рис. б)? 
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ЗАДАНИЯ

1. Провести кластер-анализ тех же объектов, что в приведенных выше примерах, но без предварительной стандартизации исходных данных. Попробуйте объяснить различия в результатах.

2. Классифицировать на два класса те же объекты, что в приведенном выше примере, с помощью метода размытой классификации. Дать интерпретацию ядер и периферии полученных классов. Сравнить с результатами агломеративно-иерархического метода кластер-анализа.

3. Классифицировать на два класса те же объекты, но с помощью метода k-средних. Сравнить с результатами агломеративно-иерархического метода.

4. Классифицировать на два и три класса с помощью метода k-средних данные о результатах голосования за основные политические партии на выборах 1917 г. в Учредительное собрание по избирательным округам (файл Uchred.sta). Сравнить полученные результаты.

5. Классифицировать эти же данные, пользуясь агломеративно-иерархи-ческим методом программы STATISTICA. Выяснить, какой из методов дает лучшие результаты.

6. Используя файл Tambov.sta, классифицировать уезды Тамбовской губернии:

а) по данным социально-экономического характера;

б) по данным о числе голосов, поданных за различные политические партии на выборах в Учредительное собрание.

Выяснить степень сходства полученных результатов по дендрограммам.

Указание. Обратите внимание на необходимость стандартизации данных.

7. Постройте классификацию стран мира по данным демографической статистики (файл Demo_wor.sta). Предварительно стандартизуйте исходные данные.

8. Постройте классификацию республик СССР по данным о среднем числе членов семьи (файл Family.sta).

Указание. С помощью агломеративно-иерархического метода постройте дендрограмму, по ее структуре оцените число классов, а затем с помощью метода k-средних найдите характеристики этих классов. Охарактеризуйте динамику демографических процессов в каждом классе.

� Cluster – скопление, “гроздь”, группа объектов, характеризующихся общими свойствами.


� Важным вопросов в кластерном анализе является выбор необходимого числа кластеров. В некоторых случаях это число может быть выбрано из априорных соображений, однако чаще оно определяется в процессе формирования кластеров, исходя из значений некоторых показателей их однородности и степени удаленности друг от друга (например, показателей внутригрупповой дисперсии или вариации).


� Часто этот метод называют ISODATA.


� Более подробное, формализованное изложение основ ТНМ см, напр., в книге: Бородкин Л.И. Многомерный статистический анализ в исторических исследованиях. М., МГУ, 1986.
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