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1．教学理念
教育，是要老师传授知识给学生，把我们人类代代积累的经验传给后代，在对时间不断的认识基础之上，实践，认识，在实践，不断发展，从而能促使人类文明一直向前发展，对于教学方法，教与学是密不可分的，教授知识是重要的，但如果学生只是被动的接受知识，不能真正转化为自己的，那就纯粹和死记硬背没什么两样，所以，老师在传授知识的时候，学生应该主动提出问题，与老师交流，这样才能真正掌握知识。
教学理念是人们对教学和学习活动内在规律的认识的集中体现，同时也是人们对教学活动的看法和持有的基本的态度和观念，是人们从事教学活动的信念。教学理念有理论层面、操作层面和学科层面之分，明确表达的教学理念对教学活动有着极其重要的指导意义。有效教学的理念源于20世纪上半叶西方的教学科学化运动。有效教学（effective teaching）的理念源于20世纪上半叶西方的教学科学化运动，在美国实用主义哲学和行为主义心理学影响的教学效能核定运动后，引起了世界各国教育学者的关注。
20世纪以前在西方教育理论中占主导地位的教学观是“教学是艺术”。但随着20世纪以来科学思潮的影响，以及心理学特别是行为科学的发展，人们意识到，教学也是科学。即教学不仅有科学的基础，而且还可以用科学的方法来研究。于是，人们开始关注教学的哲学、心理学、社会学的理论基础，以及如何用观察、实验等科学的方法来研究教学问题。有效教学就是在这一背景下提出来的。
有效教学的核心就是教学的效益，即什么样的教学是有效的？是高效、低效还是无效？所谓“有效”，主要是指通过教师在一段时间的教学后，学生所获得的具体进步或发展。教学有没有效益，并不是指教师有没有教完内容或教得认不认真，而是指学生有没有学到什么或学生学得好不好。如果学生不想学或者学了没有收获，即使教师教得再辛苦也是无效教学。同样如果学生学得很辛苦，但没有得到应有的发展，也是无效或低效教学。
2．课程介绍
2.1课程的性质
数据分析是信息计算科学专业本科生重要的必修课，也适用于数理统计专业的本科生，主要内容有：数据描述性分析、非参数方法、回归分析、主成分分析、判别分析、聚类分析、时间序列分析、bayes统计分析和常用数据分析方法的sas，数据分析是指用适当的统计方法对收集来的大量第一手资料和第二手资料进行分析，以求最大化地开发数据资料的功能，发挥数据的作用。
数据分析的目的是把隐没在一大批看来杂乱无章的数据中的信息集中、萃取和提炼出来，以找出所研究对象的内在规律。在实用中，数据分析可帮助人们作出判断，以便采取适当行动。在统计学领域，有些人将数据分析划分为描述性统计分析、探索性数据分析以及验证性数据分析；其中，探索性数据分析侧重于在数据之中发现新的特征，而验证性数据分析则侧重于已有假设的证实或证伪。
探索性数据分析是指为了形成值得假设的检验而对数据进行分析的一种方法，是对传统统计学假设检验手段的补充。该方法由美国著名统计学家约翰·图基（John Tukey）命名。定性数据分析又称为“定性资料分析”、“定性研究”或者“质性研究资料分析”，是指对诸如词语、照片、观察结果之类的非数值型数据（或者说资料）的分析。excel作为常用的分析工具，可以实现基本的分析工作，在商业智能领域Cognos、Microstrategy、Brio、BO和Oracle以及国内产品如北京永洪科技的Yonghong Z-Suite BI套件等。
2.2课程在学科专业结构中的地位、作用
本课程主要是提高学生对统计方面的能力，和概率论可以结合在一起，数据分析行业，在国外的发展已经非常成熟，每年有上千亿美元的市场份额。在国外，数据分析非常重要，在美国有专门的数据中心，为全国甚至全球的数据分析行业提供数据平台，还有一些图书馆，专门设有数据分析，数据统计图书收藏，为数据分析行业的从业人员提供查询搜索平台。

在中国，数据分析工作正在被逐渐的受到重视，越来越多的人们意识到此项工作环节的重要性。08年4月份，经中国资委审批、民政部备案后，中国商业联合会数据分析专业委员会正式成立，这是数据分析行业内唯一的协会，它的成立标志着中国数据分析行业在经济发展中的地位已经被得到充分的认可，数据分析工作也会因此走向更加规范的发展轨道。
在市场调查数据分析中，常用的分析方法有：描述性统计（包括集中趋势分析、频数分析、数据的分布、数据离散程度分析等）、回归分析、主成分分析与因子分析、判别分析、聚类分析、时间序列分析以及常用数据分析方法。数据分析是指用适当的统计方法对收集来的大量一手和二手资料进行分析，以求最大化地开发数据资料的功能，发挥数据的作用。是为了提取有用信息和形成结论而对数据加以详细研究和概括总结的过程。综上数据分析对于项目的实施具有重要的意义。
2.3课程的前沿及发展趋势
这门课程的前沿是与计算机结合，实现更智能的电脑统计数据，分析数据，得出最合适的结果，在用统计分析方法研究多变量的课题时，变量个数太多就会增加课题的复杂性。人们自然希望变量个数较少而得到的信息较多。在很多情形，变量之间是有一定的相关关系的，当两个变量之间有一定相关关系时，可以解释为这两个变量反映此课题的信息有一定的重叠。主成分分析是对于原先提出的所有变量，建立尽可能少的新变量，使得这些新变量是两两不相关的，而且这些新变量在反映课题的信息方面尽可能保持原有的信息。
主成分分析是设法将原来众多具有一定相关性（比如P个指标），重新组合成一组新的互相无关的综合指标来代替原来的指标。主成分分析，是考察多个变量间相关性一种多元统计方法，研究如何通过少数几个主成分来揭示多个变量间的内部结构，即从原始变量中导出少数几个主成分，使它们尽可能多地保留原始变量的信息，且彼此间互不相关.通常数学上的处理就是将原来P个指标作线性组合，作为新的综合指标。
最经典的做法就是用F1（选取的第一个线性组合，即第一个综合指标）的方差来表达，即Var(F1)越大，表示F1包含的信息越多。因此在所有的线性组合中选取的F1应该是方差最大的，故称F1为第一主成分。如果第一主成分不足以代表原来P个指标的信息，再考虑选取F2即选第二个线性组合，为了有效地反映原来信息，F1已有的信息就不需要再出现在F2中，用数学语言表达就是要求Cov(F1,F2)=0，则称F2为第二主成分，依此类推可以构造出第三、第四，……，第P个主成分。
2.4学习本课程的必要性
这门课程是概率论的后续之作，用更为精确的方法处理数据，若果没有了这门课程，学生将不知道如何真正分析数据，处理数据，数据分析是信息计算科学专业本科生重要的必修课，也适用于数理统计专业的本科生，主要内容有：数据描述性分析、非参数方法、回归分析、主成分分析、判别分析、聚类分析、时间序列分析、bayes统计分析和常用数据分析方法的sas，数据分析是指用适当的统计方法对收集来的大量第一手资料和第二手资料进行分析，以求最大化地开发数据资料的功能，发挥数据的作用。
数据分析的目的是把隐没在一大批看来杂乱无章的数据中的信息集中、萃取和提炼出来，以找出所研究对象的内在规律。在实用中，数据分析可帮助人们作出判断，以便采取适当行动。在统计学领域，有些人将数据分析划分为描述性统计分析、探索性数据分析以及验证性数据分析；其中，探索性数据分析侧重于在数据之中发现新的特征，而验证性数据分析则侧重于已有假设的证实或证伪。
在市场调查数据分析中，常用的分析方法有：描述性统计（包括集中趋势分析、频数分析、数据的分布、数据离散程度分析等）、回归分析、主成分分析与因子分析、判别分析、聚类分析、时间序列分析以及常用数据分析方法。数据分析是指用适当的统计方法对收集来的大量一手和二手资料进行分析，以求最大化地开发数据资料的功能，发挥数据的作用。
3．教师简介

3.1教师的职称、学历
副教授，博士

3.2教育背景
理学博士，计算数学专业

3.3研究兴趣（方向）
微分方程数值计算

4．先修课程
概率论，高等代数，数学分析
5．课程目标

5.1知识与技能方面
主要是提高学生对于方法的掌握及运用，在遇到实际问题时会展开思考，统计，分析，处理，数理统计学的一个分支。如果在一个统计问题中，其总体分布不能用有限个实参数来刻画，只能对它作一些诸如分布连续、有密度、具有某阶矩等一般性的假定，则称之为非参数统计问题。例如，检验“两个总体有相同分布”这个假设，若假定两总体的分布分别为正态分布N(μ1,σ2)和N(μ2,σ2)，则问题只涉及三个实参数μ1，μ2,σ2，这是参数统计问题。
若只假定两总体的分布为连续，此外一无所知，问题涉及的分布不能用有限个实参数刻画，则这是非参数统计问题。又如，估计总体分布的期望μ，若假定总体分布为正态 N(μ,σ2)，则问题是参数性的；若只假定总体分布的期望值存在，则问题是非参数性的。不过参数统计与非参数统计之间并没有泾渭分明的界线。有的统计问题，从不同的角度，可以理解为参数性的，也可以理解为非参数性的。
例如线性回归（见回归分析）问题,若关心的是估计回归系数,它只是有限个实参数,因而可以看成是参数性的。但是,如果对随机误差的分布类型没有作任何假定，则从问题的总体分布这个角度看，也可以看成是非参数性的。 重要的非参数统计方法 秩方法是基于秩统计量(见统计量)的一类重要的非参数统计方法。设有样本X1,X2，…,Xn，把它们由小到大排列,若Xi在这个次序中占第Ri个位置(最小的占第1个位置), 则称Xi的秩为Ri(i=1,2,…，n)。1945年F.威尔科克森提出的"两样本秩和检验"是一个有代表性的例子。
5.2过程与方法方面
次序统计量和U 统计量在非参数统计中也有重要应用。前者可用于估计总体分布的分位数（见概率分布）、检验两总体有相同的分布及构造连续总体分布的容忍限和容忍区间（见区间估计）等。后者主要用于构造总体分布的数字特征的一致最小方差无偏估计(见点估计)及基于这种估计的假设检验。 
苏联数学家Α.Η.柯尔莫哥洛夫和Β.И.斯米尔诺夫在20世纪30年代的工作开辟了非参数统计的一个方面，他们的方法基于样本X1,X2，…,Xn的经验分布函数Fn(x)(见样本)。柯尔莫哥洛夫考察 Fn(x)与理论分布F(x)的最大偏差墹n，当墹n超过一定限度时，否定这个理论分布F(x)。这就是柯尔莫哥洛夫检验。斯米尔诺夫则考察由两个分布为F(x)和g(x)的总体中抽出的样本X1，X2,…，Xm和Y1,Y2,…,Yn计算其经验分布Fm(x)和gn(x)的最大偏差墹mn，当墹mn超过一定限度时,否定“F与g相等”这个假设。这就是斯米尔诺夫检验。 
在非参数性估计方面，有关于估计分布的对称中心、概率密度函数和回归函数等比较重要的成果。 非参数统计的特点 非参数统计问题中对总体分布的假定要求的条件很宽，因而针对这种问题而构造的非参数统计方法，不致因为对总体分布的假定不当而导致重大错误,所以它往往有较好的稳健性(见稳健统计),这是一个重要特点。但因为非参数统计方法需要照顾范围很广的分布，在某些情况下会导致其效率的降低。不过，近代理论证明了：一些重要的非参数统计方法。 
5.3情感、态度与价值观方面
我觉得对于学习数据分析与处理这门课程，需要足够的勤奋，以及悟性，因为里面的内容很多来源于数分分析，所以这门课是先修课，只有先学好了先修课，对这门课学起来才会轻松些，学好了这些专业课，对于提升自己是有很大帮助的，因为他们是很多工作的基础。

价值观是指个人对客观事物（包括人、物、事）及对自己的行为结果的意义、作用、效果和重要性的总体评价，是对什么是好的、是应该的总看法，是推动并指引一个人采取决定和行动的原则、标准，是个性心理结构的核心因素之一。它使人的行为带有稳定的倾向性。价值观是人用于区别好坏，分辨是非及其重要性的心理倾向体系。
它反映人对客观事物的是非及重要性的评价，人不同于动物，动物只能被动适应环境，人不仅能认识世界是什么、怎么样和为什么，而且还知道应该做什么、选择什么，发现事物对自己的意义，设计自己，确定并实现奋斗目标。价值观具有相对的稳定性和持久性。在特定的时间、地点、条件下，人们的价值观总是相对稳定和持久的。比如，对某种事物的好坏总有一个看法和评价，在条件不变的情况下这种看法不会改变。但是，随着人们的经济地位的改变，以及人生观和世界观的改变，这种价值观也会随之改变。
6．课程内容

6.1课程的内容概要
  本书主要介绍方法，处理数据的方法及手段，回归分析（英语：Regression Analysis）是一种统计学上分析数据的方法，目的在于了解两个或多个变量间是否相关、相关方向与强度，并建立数学模型以便观察特定变量来预测研究者感兴趣的变量。回归分析是建立因变量Y（或称依变量，反应变量）与自变量X（或称独变量，解释变量）之间关系的模型。
如果在回归分析中，只包括一个自变量和一个因变量，且二者的关系可用一条直线近似表示，这种回归分析称为一元线性回归分析。如果回归分析中包括两个或两个以上的自变量，且因变量和自变量之间是线性关系，则称为多元线性回归分析。对具有相关关系的现象，择一适当的数学关系式，用以说明一个或一组变量变动时，另一变量或一组变量平均变动的情况，这种关系式称为回归方程。
关分析研究的是现象之间是否相关、相关的方向和密切程度，一般不区别自变量或因变量。而回归分析则要分析现象之间相关的具体形式，确定其因果关系，并用数学模型来表现其具体关系。比如说，从相关分析中我们可以得知“质量”和“用户满意度”变量密切相关，但是这两个变量之间到底是哪个变量受哪个变量的影响，影响程度如何，则需要通过回归分析方法来确定。一般来说，回归分析是通过规定因变量和自变量来确定变量之间的因果关系，建立回归模型，并根据实测数据来求解模型的各个参数。 
6.2教学重点、难点
(1)本课程教学重点是因子分析，聚类分析，聚类分析（Cluster Analysis），又称群分析，是根据“物以类聚”的道理，对样品或指标进行分类的一种多元统计分析方法，它们讨论的对象是大量的样品，要求能合理地按各自的特性来进行合理的分类，没有任何模式可供参考或依循，即是在没有先验知识的情况下进行的。聚类源于很多领域，包括数学，计算机科学，统计学，生物学和经济学。将数据分类到不同的类或者簇这样的一个过程，所以同一个簇中的对象有很大的相似性，而不同簇间的对象有很大的相异性。
聚类与分类的不同在于，聚类所要求划分的类是未知的。聚类是数据分类到不同的类或者簇这样的一个过程，所以同一个簇中的对象有很大的相似性，而不同簇间的对象有很大的相异性。从统计学的观点看，聚类分析是通过数据建模简化数据的一种方法。传统的统计聚类分析方法包括系统聚类法、分解法、加入法、动态聚类法、有序样品聚类、有重叠聚类和模糊聚类等。采用k-均值、k-中心点等算法的聚类分析工具已被加入到许多著名的统计分析软件包中，如SPSS、SAS等。
从机器学习的角度讲，簇相当于隐藏模式。聚类是搜索簇的无监督学习过程。与分类不同，无监督学习不依赖预先定义的类或带类标记的训练实例，需要由聚类学习算法自动确定标记，而分类学习的实例或数据对象有类别标记。聚类是观察式学习，而不是示例式的学习。聚类分析是一种探索性的分析，在分类的过程中，人们不必事先给出一个分类的标准，聚类分析能够从样本数据出发，自动进行分类。
(2)教学难点是判别分析，判别分析又称“分辨法”，是在分类确定的条件下，根据某一研究对象的各种特征值判别其类型归属问题的一种多变量统计分析方法。其基本原理是按照一定的判别准则，建立一个或多个判别函数，用研究对象的大量资料确定判别函数中的待定系数，并计算判别指标。据此即可确定某一样本属于何类。当得到一个新的样品数据，要确定该样品属于已知类型中哪一类，这类问题属于判别分析问题。
6.3学时安排
理论学时4
第一周周一（数据的数字特征，数据的分布）

周四（多元数据的数字特征与相关分析，两种处理方法的秩检验）

理论学时4
第二周周一（成队分组设计下两种处理方法的比较，多种处理方法比较的Kruskal-Wallis检验）

周四（分组设计下多种处理方法的比较）

理论学时4
第三周周一（线性回归模型）

周四（逐步回归法）

理论学时4
第四周周一（Logistic回归模型）

周四（主成分分析）

理论学时4
第五周周一（因子分析）

周四（距离判别）

理论学时4

第六周周一（Bayes判别）

周四（第五章习题课）

理论学时4

第七周周一（距离与相似系数）

周四（谱系聚类法）

理论学时4

第八周周一（快速聚类法）

周四（第六章习题课）
7.课程实施

7.1教学单元一

7.1.1教学日期
第一周周一、周四
7.1.2教学目标
(1)掌握均值，方差，中位数，极差。数据分析与处理这门学科主要是让学生掌握处理分析数据的各种方法，本单元主要是学习数据的数字特征，数据的分布，多元数据的数字特征与相关分析，两种处理方法的秩检验，威尔科克森符号秩检验（Wilcoxon's Sign Rank Test）什么是威尔科克森符号秩检验它适用于T检验中的成对比较，但并不要求成对数据之差di服从正态分布，只要求对称分布即可。
(2)学会画直方图、茎叶图、箱线图。检验成对观测数据之差是否来自均值为0的总体（产生数据的总体是否具有相同的均值）。威尔科克森符号秩检验的步骤正负符号检验和威尔科克森符号秩检验，都可看作是就成对观察值而进行的参数方式的T检验的代用品，非参数检验具有无需对总体分布作假定的优点，而就成对观察值作的参数方式的T检验，必须假定有关的差别总体服从正态分布。

(3)了解二元数据的数字特征及相关系数。该方法具体步骤如下：第一步：求出成对观测数据的差di，并将di的绝对值按大小顺序编上等级（曼-惠特尼U检验）。第二步：等级编号完成以后恢复正负号，分别求出正等级之和T+和负等级之和T-，选择T+和T-中较小的一个作为威尔科克森检验统计量T。第三步；作出判断。根据显著性水平α查附表，得到临界值Tα，若T统计量T的均值和方差分别为：(n为成对观测的个数)(近似服从标准正态分布)若Z<-Zα(单侧)或Z<-Zα/2(双侧)，则拒绝H0。
7.1.3教学内容（含重点、难点）
(1)本单元的重点是均值，方差，极差，直方图，茎叶图，秩检验。茎叶图（Stem-and-Leaf display)又称“枝叶图”，由统计学家约翰托奇( Arthur Bowley)设计，它的思路是将数组中的数按位数进行比较，将数的大小基本不变或变化不大的位作为一个主干（茎），将变化大的位的数作为分枝（叶），列在主干的后面，这样就可以清楚地看到每个主干后面的几个数，每个数具体是多少。
茎叶图是一个与直方图相类似的特殊工具，但又与直方图不同，茎叶图保留原始资料的资讯，直方图则失去原始资料的讯息。样本中各数据与样本平均数的差的平方和的平均数叫做样本方差；样本方差的算术平方根叫做样本标准差。样本方差和样本标准差都是衡量一个样本波动大小的量，样本方差或样本标准差越大，样本数据的波动就越大。方差和标准差。方差和标准差是测算离散趋势最重要、最常用的指标。方差是各变量值与其均值离差平方的平均数，它是测算数值型数据离散程度的最重要的方法。 

标准差为方差的平方根，用S表示。标准差相应的计算公式为 标准差与方差不同的是，标准差和变量的计算单位相同，比方差清楚，因此很多时候我们分析的时候更多的使用的是标准差。全距(Range)，又称极差，是用来表示统计资料中的变异量数(measures of variation)，其最大值与最小值之间的差距；即最大值减最小值后所得之数据。极差不能用作比较，单位不同 ；方差能用作比较， 因为都是个比率。
极差是指一组测量值内最大值与最小值之差，又称范围误差或全距，以R表示。它是标志值变动的最大范围，它是测定标志变动的最简单的指标。。移动极差（Moving Range）是其中的一种。极差没有充分利用数据的信息，但计算十分简单，仅适用样本容量较小（n<10)情况。直方图（Histogram）又称质量分布图、柱状图，是一种统计报告图，也是表示资料变化情况的一种主要工具。
直方图由一系列高度不等的纵向条纹或线段表示数据分布的情况，一般用横轴表示数据类型，纵轴表示分布情况。作直方图的目的就是通过观察图的形状，判断生产过程是否稳定，预测生产过程的质量。威尔科克森符号秩检验（Wilcoxon's Sign Rank Test）什么是威尔科克森符号秩检验它适用于T检验中的成对比较，但并不要求成对数据之差di服从正态分布，只要求对称分布即可。检验成对观测数据之差是否来自均值为0的总体（产生数据的总体是否具有相同的均值）。
威尔科克森符号秩检验的步骤正负符号检验和威尔科克森符号秩检验，都可看作是就成对观察值而进行的参数方式的T检验的代用品，非参数检验具有无需对总体分布作假定的优点，而就成对观察值作的参数方式的T检验，必须假定有关的差别总体服从正态分布。
该方法具体步骤如下：第一步：求出成对观测数据的差di，并将di的绝对值按大小顺序编上等级（曼-惠特尼U检验）。第二步：等级编号完成以后恢复正负号，分别求出正等级之和T+和负等级之和T-，选择T+和T-中较小的一个作为威尔科克森检验统计量T。第三步；作出判断。根据显著性水平α查附表，得到临界值Tα，若T统计量T的均值和方差分别为：(n为成对观测的个数)(近似服从标准正态分布)若Z<-Zα(单侧)或Z<-Zα/2(双侧)，则拒绝H0。
比较标准正态分布、不同自由度的t分布和非对称分布数据的箱线图的特征，可以发现：对于标准正态分布的大样本，只有 0.7%的值是异常值,中位数位于上下四分位数的中央,箱线图的方盒关于中位线对称。选取不同自由度的t分布的大样本，代表对称重尾分布，当t分布的自由度越小，尾部越重，就有越大的概率观察到异常值。
以卡方分布作为非对称分布的例子进行分析，发现当卡方分布的自由度越小，异常值出现于一侧的概率越大，中位数也越偏离上下四分位数的中心位置，分布偏态性越强。异常值集中在较小值一侧，则分布呈现左偏态；；异常值集中在较大值一侧，则分布呈现右偏态。下表列出了几种分布的样本数据箱线图的特征（样本数据由SAS的随机数生成函数自动生成），验证了上述规律。这个规律揭示了数据批分布偏态和尾重的部分信息，尽管它们不能给出偏态和尾重程度的精确度量，但可作为我们粗略估计的依据。
(2)难点是秩检验，它适用于T检验中的成对比较，但并不要求成对数据之差di服从正态分布，只要求对称分布即可。检验成对观测数据之差是否来自均值为0的总体（产生数据的总体是否具有相同的均值）。
7.1.4教学过程

教学过程主要通过讲解方法，如何计算，判别。通过讲解实际问题来进行分析求解。种子发芽问题：设种子发芽率是80%，每穴播5粒，用X表示发芽的粒数，求X的概率分布。可能有的穴只发芽1粒，有的发芽3粒，有的发芽4粒……泊松分布，葡萄干问题：在蛋糕中添加葡萄干。把所有葡萄干揉入面团中，按平均每块蛋糕3粒葡萄干计算称量面粉、葡萄干等原料后开始制作蛋糕。问制做成的蛋糕每块含有的葡萄干数量的概率分布。
有的蛋糕含有3粒葡萄干，有的可能含有5粒，有的可能只有一粒，有的可能没有。这两个分布有一定的相似性。有的穴只发芽1粒，有的蛋糕只有一粒葡萄干，有的穴只发芽3粒，有的蛋糕有3粒葡萄干……图形在MATLAB命令控制台输入 disttool 可以打开交互式经验分布函数图工具。当二项分布的参数p=0.5时，概率分布图是对称的发芽率为0.8时，图形为：泊松分布只有一个参数λ，两个分布，二项分布的np计算得到的数是个最有可能的平均数，相当于泊松分布的平均数λ。
但是从上面的图形来看，控制二项分布的参数n和p得到的概率分布图样子不一样。奇怪的是，泊松分布图只受制于一个参数λ，这个λ越大图形就越对称越好看：λ=30看来参数比较极端时，都是向着正态分布看齐了。分布的检验，话说很多情形都是泊松分布。比如单位体积的空气含有的某种微粒的数目、单位面积上坏人的数量的分布、单位时间内来到公共汽车站的乘客数目、单位面积上某种细菌的数量、单位质量的米粒中含有的杂质的数量、单位人群中患有某种特殊疾病的人数，等等。

另外还有可以用泊松分布近似的二项分布的各种情况（当n很大，p很小，以至于np<4时可用泊松分布来近似二项分布)。尽管如此，有些时候也不能断然认为某观测的总体符合泊松分布或者二项分布（或者其他分布，比如正态分布）。假设已经有一组观测的数据，如何根据这些数据检验是否符合某种分布？使用MATLAB的jbtest函数可以检验大样本（观测值有30个以上）是否符合正态分布，对于小样本数据使用Lilliefors检验。
其他的分布的检验，可以使用kstest函数来检测。计算二项分布的累加概率的函数是：binocdf(X,N,P)泊松分布的累加分布函数是：poisscdf(X,LAMBDA)假设获得的一组样本观测值为向量X，则检验此总体是否符合二项分布的方法是：H=kstest(X,[X binocdf(X,N,P)])

如果H=0表示不能拒绝原假设（即符合二项分布的假设），如果H=1表示拒绝原假设，不符合二项分布。至于检验泊松分布，则是：H=kstest(X,[X poisscdf(X,lambda)])仔细想想，会发现需要事先指定分布的参数。这个可能需要反复的试验。比如，平均数，可以直接用样本的平均数来试试。这里又引出了参数估计的问题。
最大似然估计的函数：二项分布：[phat,pci]=mle('binomial',data,alpha,p1)，p1为试验次数。data为样本观测数据（向量），alpha为置信水平（一般是0.05）。'poisson'是泊松分布的参数估计。直接用函数：[p,pci]=binofit(X,N,alpha)也可以。可以先求样本的平均数再除以试验次数N，就得到一个试验用的P。泊松分布的参数估计： [lambda,lambdaci]=poissfit(X,alpha)。可以直接求样本的平均数当成参数λ，检验分布是否符合泊松分布。
分布拟合检验要对一组样本进行正态性检验，在MATLAB中，一种方法是用normplot画出样本，如果都分布在一条直线上，则表明样本来自正态分布，否则是非正态分布。MATLAB中也提供了几种更正式的检验方法：kstest Kolmogorov-Smirnov 正态性检验，将样本与标准正态分布（均值为0，方差为1）进行对比，不符合正态分布返回1，否则返回0；该函数也可以用于其它分布类型的检验；lillietest Lilliefors test。 与kstest不同，检验目标不是标准正态，而是具有与样本相同均值和方差的正态分布。jbtest Jarque-Bera test。与 Lilliefors test 类似，但不适用于小样本的情况
7.1.5教学方法
(1)教学方法主要是通过举例，引进实例，然后把方法灌入，从而使学生知道该如何运用已学的知识解决实际问题，下面以箱线图为例，箱线图应用举例 现有某直销中心30名员工的工资测算数据两批，第一批为工资调整前的数据，第二批为工资调整后的数据，绘出它们的箱线图（如下图），进行比较，可以很容易地得出：工资调整前，总体水平在752元左右，四分位距为307.5，没有异常值。
经过调整后，箱线图显示，第2、29、10、24、27号为温和的异常值，第26、30、28号为极端的异常值。为什么会出现异常值呢？经过进一步分析知道，第2、29、10、24号员工由于技能强、工龄长、积累贡献大、表现较好，劳苦功高，理应得到较高的报酬；第27、26、30、28号职工则因为技能偏低、工龄短、积累贡献小且表现较差，得到的工资较低，甚至连一般水平也难以达到。这体现了工资调整的奖优罚劣原则。
(2)对结果进行分析。另外，调整后工资总体水平比调整前高出270元，四分位距为106，工资分布比调整前更加集中，在合适的范围内既拉开了差距，又不至于差距太悬殊，还针对特殊情况进行了特殊处理。这种工资分布具有激励作用，可以说工资调整达到预期目的。箱线图美中不足之处在于它不能提供关于数据分布偏态和尾重程度的精确度量；对于批量较大的数据批，箱线图反映的形状信息更加模糊；用中位数代表总体平均水平有一定的局限性等等。所以，应用箱线图最好结合其它描述统计工具如均值、标准差、偏度、分布函数等来描述数据批的分布形状。
7.1.6作业安排及课后反思
本单元课后习题是第一章全部。课后反思查阅资料，了解切比雪夫不等式，最大似然估计，切比雪夫（Chebyshev）不等式对于任一随机变量X ,若EX与DX均存在,则对任意ε＞0,恒有P{|X-EX|>=ε}<=DX/ε^2 或P{|X-EX|<ε}>=1-DX/ε^2 切比雪夫不等式说明，DX越小，则 P{|X-EX|>=ε} 越小，P{|X-EX|<ε}越大， 也就是说，随机变量X取值基本上集中在EX附近，这进一步说明了方差的意义。
同时当EX和DX已知时，切比雪夫不等式给出了概率P{|X-EX|>=ε}的一个上界，该上界并不涉及随机变X的具体概率分布，而只与其方差DX和ε有关，因此，切比雪夫不等式在理论和实际中都有相当广泛的应用。需要指出的是，虽然切比雪夫不等式应用广泛，但在一个具体问题中，由它给出的概率上界通常比较保守。切比雪夫不等式是指在任何数据集中，与平均数超过K倍标准差的数据占的比例至多是1/K^2。
在概率论中，切比雪夫不等式显示了随机变数的「几乎所有」值都会「接近」平均。这个不等式以数量化这方式来描述，究竟「几乎所有」是多少，「接近」又有多接近：与平均相差2个标准差的值，数目不多於1/4 与平均相差3个标准差的值，数目不多於1/9 与平均相差4个标准差的值，数目不多於1/16 ……与平均相差k个标准差的值，数目不多於1/k2 。

举例说，若一班有36个学生，而在一次考试中，平均分是80分，标准差是10分，我们便可得出结论：少於50分（与平均相差3个标准差以上）的人，数目不多於4个（=36*1/9）。测度论说法设(X,Σ,μ)为一测度空间，f为定义在X上的广义实值可测函数。对於任意实数t > 0，一般而言，若g是非负广义实值可测函数，在f的定义域非降，则有上面的陈述，可透过以|f|取代f，再取如下定义而得。
最大似然法（Maximum Likelihood，ML）也称为最大概似估计，是一种具有理论性的点估计法，此方法的基本思想是：当从模型总体随机抽取n组样本观测值后，最合理的参数估计量应该使得从模型中抽取该n组样本观测值的概率最大，而不是像最小二乘估计法旨在得到使得模型能最好地拟合样本数据的参数估计量。该方法在每组序列比对中考虑了每个核苷酸替换的概率。
最大似然估计是一种统计方法，它用来求一个样本集的相关概率密度函数的参数。这个方法最早是遗传学家以及统计学家罗纳德·费雪爵士在 1912 年至1922 年间开始使用的。最大似然法明确地使用概率模型， 其目标是寻找能够以较高概率产生观察数据的系统发生树。 最大似然法是一类完全基于统计的系统发生树重建方法的代表。该方法在每组序列比对中考虑了每个核苷酸替换的概率。
例如，转换出现的概率大约是颠换的三倍。在一个三条序列的比对中，如果发现其中有一列为一个C，一个 T和一个 G，我们有理由认为，C和 T所在的序列之间的关系很有可能更接近。由于被研究序列的共同祖先序列是未知的，概率的计算变得复杂；又由于可能在一个位点或多个位点发生多次替换，并且不是所有的位点都是相互独立，概率计算的复杂度进一步加大。
尽管如此，还是能用客观标准来计算每个位点的概率， 计算表示序列关系的每棵可能的树的概率。 然后，根据定义，概率总和最大的那棵树最有可能是反映真实情况的系统发生树。信号功率谱密度估计方法之一。其原理是让信号通过一个最大似然法滤波器，选择滤波器的参数使所关心的频率的正弦波信号能够不失真地通过，同时，使所有其他频率的正弦波通过这个滤波器后输出的均方值最小。
在这个条件下，信号经过这个滤波器后输出的均方值就作为其最大似然法功率谱估值。可以证明,如果信号x是由一个确定性信号S加上一个高斯白噪声n所组成，则上述滤波器的输出是信号S的最大似然估值，因此,称为最大似然法。如果n不是高斯噪声，则上述滤波器的输出是信号S的最小方差的线性的无偏估值。
7.1.7课前准备情况及其他相关特殊要求
课前主要是查阅了资料，深入了解了参数估计，参数估计（parameter estimation）是根据从总体中抽取的样本估计总体分布中包含的未知参数的方法。人们常常需要根据手中的数据，分析或推断数据反映的本质规律。参数估计（parameter estimation）是根据从总体中抽取的样本估计总体分布中包含的未知参数的方法。人们常常需要根据手中的数据，分析或推断数据反映的本质规律。即根据样本数据如何选择统计量去推断总体的分布或数字特征等。
统计推断是数理统计研究的核心问题。所谓统计推断是指根据样本对总体分布或分布的数字特征等作出合理的推断。它是统计推断的一种基本形式，是数理统计学的一个重要分支，分为点估计和区间估计两部分。当估计值的数学期望等于参数真值时，参数估计就是无偏估计。当估计值是数据的线性函数时，参数估计就是线性估计。当估计值的均方差最小时，参数估计为一致最小均方误差估计。若线性估计又是一致最小均方误差估计，则称为最优线性无偏估计。
如果无偏估计值的方差达到克拉默-尧不等式的下界,则称为有效估计值。若 ，则称 为一致性估计值。在一定条件下，最小二乘估计是最优线性无偏估计，它的估计值是有效估计，而且是一致性估计。极大似然估计在一定条件下渐近有效，而且是一致的。寻求最小二乘估计和极大似然估计的常用方法是将准则对参数θ求导数，计算梯度，因而要使用最优化的方法:梯度法、变尺度法、单纯形搜索法、牛顿-拉夫森法等。
7.1.8参考资料（具体到哪一章节或页码）
王松桂（线性统计模型）第一章，谢衷洁（时间序列分析）5-7页。
7.2教学单元二

7.2.1教学日期：

第二周周一、周四
7.2.2教学目标
(1)了解并掌握符号检验。本单元主要是学习成队分组设计下两种处理方法的比较，多种处理方法比较的Kruskal-Wallis检验、分组设计下多种处理方法的比较，目标是让学生掌握这些方法，会处理实际问题，最大似然法是一类完全基于统计的系统发生树重建方法的代表。该方法在每组序列比对中考虑了每个核苷酸替换的概率。例如，转换出现的概率大约是颠换的三倍。
(2)掌握Wilcoxon秩和检验。在一个三条序列的比对中，如果发现其中有一列为一个C，一个 T和一个 G，我们有理由认为，C和 T所在的序列之间的关系很有可能更接近。由于被研究序列的共同祖先序列是未知的，概率的计算变得复杂；又由于可能在一个位点或多个位点发生多次替换，并且不是所有的位点都是相互独立，概率计算的复杂度进一步加大。
(3)了解Friedman检验。尽管如此，还是能用客观标准来计算每个位点的概率， 计算表示序列关系的每棵可能的树的概率。 然后，根据定义，概率总和最大的那棵树最有可能是反映真实情况的系统发生树。信号功率谱密度估计方法之一。其原理是让信号通过一个最大似然法滤波器，选择滤波器的参数使所关心的频率的正弦波信号能够不失真地通过，同时，使所有其他频率的正弦波通过这个滤波器后输出的均方值最小。在这个条件下，信号经过这个滤波器后输出的均方值就作为其最大似然法功率谱估值。
7.2.3教学内容（含重点、难点）
(1)本单元重点是成队分组设计下两种处理方法的比较。是利用秩实现对多个总体分布是否存在显着差异的非参数检验方法，其原假设是：多个配对样本来自的多个总体分布无显着差异。Friedman检验是利用秩实现对多个总体分布是否存在显着差异的非参数检验方法，其原假设是：多个配对样本来自的多个总体分布无显着差异。
SPSS将自动计算Friedman统计量和对应的概率P值。基于上述基本思路，多配对样本的Friedman检验时，首先以行为单位将数据按升序排序，并求得各变量值在各自行中的秩；然后，分别计算各组样本下的秩总和与平均秩。Friedman检验是利用秩实现对多个总体分布是否存在显着差异的非参数检验方法，其原假设是：多个配对样本来自的多个总体分布无显着差异。
SPSS将自动计算Friedman统计量和对应的概率P值。如果概率P值小于给定的显着性水平0.05，则拒绝原假设，认为各组样本的秩存在显着差异，多个配对样本来自的多个总体的分布有显着差异；反之，则不能拒绝原假设，可以认为各组样本的秩不存在显着性差异。基于上述基本思路，多配对样本的Friedman检验时，首先以行为单位将数据按升序排序，并求得各变量值在各自行中的秩；然后，分别计算各组样本下的秩总和与平均秩。
多配对样本的Friedman检验适于对定距型数据的分析。卡方分布，是概率论与统计学中常用的一种概率分布。k个独立的标准正态分布变量的平方和服从自由度为k的卡方分布。卡方分布是一种特殊的伽玛分布。假设检验和置信区间的计算。由卡方分布延伸出来皮尔森卡方检定常用于： (1)样本某性质的比例分布与总体理论分布的拟合优度；(2)同一总体的两个随机变量是否独立；(3)二或多个总体同一属性的同素性检定。
若n个相互独立的随机变量ξ₁、ξ₂、……、ξn，均服从标准正态分布（也称独立同分布于标准正态分布），则这n个服从标准正态分布的随机变量的平方和构成一新的随机变量，其分布规律称为χ²分布（chi-squaredistribution），其中参数n称为自由度，自由度不同就是另一个χ²分布，正如正态分布中均值或方差不同就是另一个正态分布一样。χ²分布的密度函数比较复杂这里就不给出了，同学们也不用去记了。
卡方分布是由正态分布构造而成的一个新的分布，这也正反映了前面所说的正态分布的重要性。对于任意正整数,自由度为的卡方分布是一个随机变量的机率分布。χ2分布在一象限内，呈正偏态（右偏态），随着参数n的增大，χ2分布趋近于正态分布。χ2分布的均值为自由度n，记为Eχ2=n，这里符号“E”表示对随机变量求均值；χ2分布的方差为2倍的自由度(2n)，记为Dχ2=2n，这里符号“D”表示对随机变量求方差。
从χ2分布的均值与方差可以看出，随着自由度n的增大，χ2分布向正无穷方向延伸（因为均值n越来越大），分布曲线也越来越低阔（因为方差2n越来越大）。χ2分布具有可加性：若有K个服从χ2分布且相互独立的随机变量，则它们之和仍是χ2分布，新的χ2分布的自由度为原来K个χ2分布自由度之和。表示为：χ2分布是连续分布，但有些离散分布也服从χ2分布，尤其在次数统计上非常广泛。
χ2分布不象正态分布那样将所有正态分布的查表都转化为标准正态分布去查，在χ2分布中得对每个分布编制相应的概率值，这通过χ2分布表中列出不同的自由度来表示，在χ2分布表中还需要如标准正态分布表中给出不同P值一样，列出概率值，只不过这里的概率值是χ2值以上χ2分布曲线以下的概率。
由于χ2分布概率表中要列出很多χ2分布的概率值，所以χ2分布中所给出的P值就不象标准正态分布中那样给出了400个不同的P值，而只给出了有代表性的13个值，因此χ2分布概率表的精度就更差，不过给出了常用的几个值，足够在实际中使用了。查χ2分布概率表时，按自由度及相应的概率去找到对应的χ2值。如上图所示的单侧概率χ20.05(7)=14.1的查表方法就是，在第一列找到自由度7这一行，在第一行中找到概率0.05这一列，行列的交叉处即是14.1。
(2) 难点是分组设计下多种处理方法的比较，仅做了解。
7.2.4教学过程

主要以举实例的方法进行学习，下面以符号检验为例。符号检验（SING TEST）符号检验（SING TEST）是利用正号和负号的数目某假设做出判定的非参数方法。符号检验虽然是最简单的非参数检验，但它体现了非参数统计的一些基本思路．首先看一个例子。
联合国人员在世界上66个大城市的生活花费指数(以纽约市某年为100)按自小至大的次序排列如下(这里北京的指数为99)：66    75    78    80    81    81    82    83    83    83    83   84    85    85    86    86    86    86    87    87    88    88   88    88    88    89    89    89    89    90    90    91    91  91    91    92    93    93    96    96    96    97    99   100  101  102    103   103   104   104   104   105   106   109  109  110  110    110   111   113   115   116   117   118   155  192这个总体的中间水平是多少？
北京使在该水平之上还是之下？（北京为99）可以假定这个样本是从世界许多大城市中随机抽样而得的所有大城市的指数组成总体．可能出现的问题是：这个总体的平均(或者中间)水平是多少?北京是在该水平之上还是之下?这里的平均(或中间)水平是一个位置参数。一般的统计书中的均值就是一个位置参数。中位数是另一个位置参数。它们都是数据总体中心位置的度量和位置参数相对的一个参数为尺度参数；比如在标准统计课本中的描述数据集中和分散程度的方差或标准差。

这个例子经过简单计算，得到样本均值为96.45，而样本中位数为91；它们都可作为总体的中心的估计，除此之外，众数(频率最大的点，本例是88)可作为中间位置．通常在正态总体分布的假设下，关于总体均值的假设检验和区间估计是用与t检验有关的方法进行的。然而，在本例中，总体分布是未知的为此首先看该数据的直方图从图中很难说这是什么分布。在右边的两个点分别是东京和香港。
假定用总体中位数来表示中间位置，着意味着样本点 ，取大于M的的概率应该与取小于M的概率相等。所研究的问题，可以看作是只有两种可能“成功”或“失败”。成功为“+”，  即大于中位数M；失败为“-”，即小于中位数M。令S+=得正符号的数目

S—=得负符号得数目可以知道S+或S— 均服从二项分布B（66，0.5）。则 和 可以用来作检验的统计量。对于左侧检验 ： ； ：  ，当零假设为真的下， 应该不大不小。
当过小，即只有少数的观测值大于 ，则 可能太大，目前总体的中位数可能要小一些。如果 ，则拒绝原假设。对于右侧检验 ： ； ：  ，当零假设为真的下， 应该不大不小。当 过大，即有多数的观测值大于 ，则 可能太小，目前总体的中位数可能要大一些。如果 ，则拒绝原假设。双侧检验对备择假设H1来说关心的是等于正的次数是否与等于负的次数有差异。所以当  小于显著性水平则拒绝原假设。我们来看上面的例：备择检验：M<99。
一般来说，备择假设采用我们觉得有道理的方向。因为只有一点为99，舍去这一点，于是从66减少到65。而 =23,在零假设下(下面概率p=0.5)，二项分布的概率： 。 如果很小就可以拒绝零假设．上面这个概率就是该检验的p—值。在这里的例子中n＝65，k＝23，p=0.5。查表p值为0.0124。
也就是说，在零假设下，目前由该样本所代表的事件的发生的概率仅为0.0124，所以不大可能。也就是说，北京的生活指数(99)不可能小于世界大城市的中间水准．对于双边假设检验，为计算方便，一般取相应于 和 中较小的一个做检验统计量；如用K表示，则K=min( ， )。在本例子中，因为是双边检验，这P值应该二倍于单侧检验的 。为0.0248。
7.2.5教学方法
(1)主要以分析实例为主。表中所给值直接只能查单侧概率值，可以变化一下来查双侧概率值。例如，要在自由度为章7的卡方分布中，得到双侧概率为0.05所对应的上下端点可以这样来考虑：双侧概率指的是在上端和下端各划出概率相等的一部分，两概率之和为给定的概率值，这里是0.05，因此实际上上端点以上的概率为0.05/2=0.025，用概率0.025查表得上端点的值为16，记为χ20.05/2(7)=16。下端点以下的概率也为0.025，因此可以用0.975查得下端点为1.69，记为χ21-0.05/2(7)=1.69。
当然也可以按自由度及χ2值去查对应的概率值，不过这进往往只能得到一个大概的结果，因为χ2分布概率表的精度有限，只给了13个不同的概率值进行查表。例如，要在自由度为18的χ2分布查找χ2=30对应的概率，则先在第一列找到自由度18，然后看这一行可以发现与30接近的有28.9与31.5，它们所在的列是0.05与0.025，所以要查的概率值应于介于0.05与0.025之间，当然这是单侧概率值，它们的双侧概率值界于0.1与0.05之间。如果要更精确一些可以采用插值的方法得到，这在正态分布的查表中有介绍。
(2)借助概率论的知识进一步分析。为什么从正态总体中抽取出的样本的方差服从χ2分布在抽样分布理论一节里讲到，从正态总体进行一次抽样就相当于独立同分布的n个正态随机变量ξ1，ξ2，…，ξn的一次取值，将n个随机变量针对总体均值与方差进行标准化得(i=1,…,n)，显然每个都是服从标准正态分布的，因此按照χ2分布的定义，应该服从参数为n的χ2分布。

7.2.6作业安排及课后反思
作业为第二章课后2.1-2.10，反思查阅资料，了解f分布，t分布，大数定律，中心极限定理，F检验（F-test），最常用的别名叫做联合假设检验，是一种在零假设之下，统计值服从F-分布的检验，通常用来分析用了超过一个参数的统计模型，以判断该模型中的全部或一部参数是否适合用来估计母体。F检验法是英国统计学家Fisher提出的，主要通过比较两组数据的方差 S^2，以确定他们的精密度是否有显著性差异。
至于两组数据之间是否存在系统误差，则在进行F检验并确定它们的精密度没有显著性差异之后，再进行t检验。t检验，亦称学生t检验（英语：Student's t-test）是指零假设成立时的任一检定统计有学生t-分布的统计假说检定，属于母数统计。学生t检验常作为检验一群来自常态分配母体的独立样本之期望值的是否为某一实数，或是二群来自常态分配母体的独立样本之期望值的差是否为某一实数。
t检验是用t分布理论来推论差异发生的概率，从而比较两个平均数的差异是否显著。它与z检验、卡方检验并列。t检验是戈斯特为了观测酿酒质量而发明的。戈斯特在位于都柏林的健力士酿酒厂担任统计学家，基于Claude Guinness聘用从牛津大学和剑桥大学出来的最好的毕业生以将生物化学及统计学应用到健力士工业程序的创新政策。戈斯特于1908年在Biometrika上公布t检验，但因其老板认为其为商业机密而被迫使用笔名（学生）。
实际上，跟他合作过的统计学家是知道“学生”的真实身份是戈斯特的。t检验t检验分为单总体检验和双总体检验。单总体t检验是检验一个样本平均数与一个已知的总体平均数的差异是否显著。当总体分布是正态分布，如总体标准差未知且样本容量小于30，那么样本平均数与总体平均数的离差统计量呈t分布。单总体t检验统计量为：双总体t检验是检验两个样本平均数与其各自所代表的总体的差异是否显著。
双总体t检验又分为两种情况，一是独立样本t检验，一是配对样本t检验。独立样本t检验统计量为：S1 和 S2 为两样本方差；n1 和n2 为两样本容量。

1/n1-1/n2的话无法计算相同的样本空间配对样本t检验统计量为：t检验的适用条件(1) 已知一个总体均数；(2) 可得到一个样本均数及该样本标准差；(3) 样本来自正态或近似正态总体。
t检验步骤以单总体t检验为例说明:问题：难产儿出生体重n=35，=3.42，S =0.40，一般婴儿出生体重μ0=3.30（大规模调查获得），问相同否？解：1.建立假设、确定检验水准αH0：μ = μ0 （无效假设，null hypothesis）H1：μ ≠ μ0（备择假设,alternative hypothesis，）双侧检验，检验水准:α=0.052.计算检验统计量3.查相应界值表，确定P值，下结论查附表1，t0.05 / 2.34 = 2.032,t < t0.05 / 2.34,P >0.05，按α=0.05水准，不拒绝H0，t检验的来历当总体呈正态分布。

如果总体标准差未知，而且样本容量 <30，那么这时一切可能的样本平均数与总体平均数的离差统计量呈 分布。检验是用 分布理论来推论差异发生的概率，从而比较两个平均数的差异是否显著。 检验分为单总体 检验和双总体 检验。1.单总体 检验单总体 检验是检验一个样本平均数与一已知的总体平均数的差异是否显著。
当总体分布是正态分布，如总体标准差 未知且样本容量 <30，那么样本平均数与总体平均数的离差统计量呈 分布。如果样本是属于大样本（ >30）也可写成：在这里， 为样本平均数与总体平均数的离差统计量；为样本平均数；为总体平均数；为样本标准差；为样本容量。
7.2.7课前准备情况及其他相关特殊要求
要求查阅资料，了解中心极限定理。中心极限定理（central limit theorem）是概率论中讨论随机变量序列部分和分布渐近于正态分布的一类定理。这组定理是数理统计学和误差分析的理论基础，指出了大量随机变量积累分布函数逐点收敛到正态分布的积累分布函数的条件。它是概率论中最重要的一类定理，有广泛的实际应用背景。中心极限定理就是从数学上证明了这一现象。
最早的中心极限定理是讨论n重伯努利试验中。1716年前后，A.棣莫弗对n重伯努利试验中每次试验事件A出现的概率为1/2的情况进行了讨论，随后，P.-S.拉普拉斯和A.M.李亚普诺夫等进行了推广和改进。自P.莱维在1919～1925年系统地建立了特征函数理论起，中心极限定理的研究得到了很快的发展，先后产生了普遍极限定理和局部极限定理等。中心极限定理有着有趣的历史。这个定理的第一版被法国数学家棣莫弗发现，他在1733年发表的卓越论文中使用正态分布去估计大量抛掷硬币出现正面次数的分布。
这个超越时代的成果险些被历史遗忘，所幸著名法国数学家拉普拉斯在1812年发表的巨著中拯救了这个默默无名的理论.拉普拉斯扩展了棣莫弗的理论，指出二项分布可用正态分布逼近。但同棣莫弗一样，拉普拉斯的发现在当时并未引起很大反响。直到十九世纪末中心极限定理的重要性才被世人所知。1901年，俄国数学家里雅普诺夫用更普通的随机变量定义中心极限定理并在数学上进行了精确的证明。如今，中心极限定理被认为是(非正式地)概率论中的首席定理。

7.2.8参考资料（具体到哪一章节或页码）
李贤平（概率论基础）第二章，张尧庭（定性资料的统计分析）第一章。
7.3教学单元三

7.3.1教学日期：
第三周周一、周四

7.3.2教学目标
(1)掌握线性回归模型及其矩阵表示。这一单元主要讲的是：线性回归模型、逐步回归法，要求学生遇到实际问题，会基于观测数据建立变量间适当的相关关系，一分析数据的内在规律，并可用于预报、控制等问题。还有就是逐步回归法，当回归函数的类型选定为线性函数后，一个重要的问题就是自变量的选取问题。

逐步回归的基本思想是：对全部因子按其对y影响程度大小（偏回归平方的大小），从大到小地依次逐个地引入回归方程，并随时对回归方程当时所含的全部变量进行检验，看其是否仍然显著，如不显著就将其剔除，知道回归方程中所含的所有变量对y的作用都显著是，才考虑引入新的变量。再在剩下的未选因子中，选出对y作用最大者，检验其显著性，显著着，引入方程，不显著，则不引入。直到最后再没有显著因子可以引入，也没有不显著的变量需要剔除为止。
(2)了解逐步回归法。从方法上讲，逐步回归分析并没有采用什么新的理论，其原理还只是多元线性回归的内容，只是在具体计算方面利用一些技巧，逐步回归分析时在考虑的全部自变量中按其对y的贡献程度大小，由大到小地逐个引入回归方程，而对那些对y作用不显著的变量可能是中不被引入回归方程。另外，已被引入回归方程的变量在引入新变量进行F检验后失去重要性时，需要从回归方程中剔除出去。

7.3.3教学内容（含重点、难点）

(1)本单元重点是线性回归模型。（multivariablelinearregressionmodel）在实际经济问题中，一个变量往往受到多个变量的影响。例如，家庭消费支出，除了受家庭可支配收入的影响外，还受诸如家庭所有的财富、物价水平、金融机构存款利息等多种因素的影响。多元线性回归模型的一般形式为，如下表达式，有多个变量，Yi=β0+β1X1i+β2X2i+…+βkXki+μi i=1,2,…,n其中 k为解释变量的数目，βj（j=1,2,…,k)称为回归系数（regression coefficient)。
上式也被称为总体回归函数的随机表达式。它的非随机表达式为E(Y∣X1i,X2i,…Xki,)=β0+β1X1i+β2X2i+…+βkXkiβj也被称为偏回归系数（partial regression coefficient)一元线性回归是一个主要影响因素作为自变量来解释因变量的变化，在现实问题研究中，因变量的变化往往受几个重要因素的影响，此时就需要用两个或两个以上的影响因素作为自变量来解释因变量的变化，这就是多元回归亦称多重回归。
当多个自变量与因变量之间是线性关系时，所进行的回归分析就是多元性回归。设y为因变量X1,X2…Xk为自变量，并且自变量与因变量之间为线性关系时，则多元线性回归模型为：Y=b0+b1x1+…+bkxk+e其中，0为常数项，b1,b2…bk为回归系数，1为X1,X2…Xk固定时，1每增加一个单位对y的效应，即1对y的偏回归系数；同理2为X1,X2…Xk固定时，2每增加一个单位对y的效应，即，2对y的偏回归系数，等等。
如果两个自变量1,2同一个因变量y呈线相关时，可用二元线性回归模型描述为：=0 +11 +22 +建立多元性回归模型时，为了保证回归模型具有优良的解释能力和预测效果，应首先注意自变量的选择，其准则是：(1)自变量对因变量必须有显著的影响，并呈密切的线性相关。
自变量与因变量之间的线性相关必须是真实的，而不是形式上的；(3)自变量之彰应具有一定的互斥性，即自变量之间的相关程度不应高于自变量与因变量之因的相关程度；(4)自变量应具有完整的统计数据，其预测值容易确定。多元性回归模型的参数估计，同一元线性回归方程一样，也是在要求误差平方和（Σe)为最小的前提下，用最小二乘法求解参数。
以二线性回归模型为例，求解回归参数的标准方程组为，解此方程可求得0,1,2的数值。亦可用下列矩阵法求得，在研究多项式回归问题时，自变量可能是一组不同的变量或某些组合的变量。但这些自变量对因变量y的影响不尽相同，有些自变量的作用可以忽略，而保留与 y有显著关系的适度“好”的那部分自变量，这就属于多元回归分析中变量筛选问题。
(2) 难点是逐步回归法。下面将介绍的逐步回归法，在变量筛选上是行之有效的数学方法。逐步回归的基本思想是，从当前在圈外的全部变量中，挑选其偏回归平方和贡献最大的变量，用方差比进行显著性检验的办法，判别是否选入；而当前在圈内的全部变量中，寻找偏回归平方和贡献最小的变量，用方差比进行显著性检验的办法，判别是否从回归方程中剔除。选入和剔除循环反复进行，直至圈外无符合条件的选入项，圈内无符合条件的剔除项为止。
在逐步回归计算中需要用到线性代数中的消去变换法进行变量的选入。对选入变量的回归系数进行显著性检验，剔除变量仍进行F－检验。 经过若干次选入变量和剔除变量之后，所有变量再没有可入选或剔除的，选择变量的步骤停止，整理资料，得出回归方程。逐步回归法由于剔除了不重要的变量，因此，无需求解一个很大阶数的回归方程,显著提高了计算效率；又由于忽略了不重要的变量，避免了回归方程中出现系数很小的变量而导致的回归方程计算时出现病态，得不到正确的解。在解决实际问题时，逐步回归法是常用的行之有效的数学方法。

7.3.4教学过程

线性回归是利用称为线性回归方程的最小二乘函数对一个或多个自变量和因变量之间关系进行建模的一种回归分析。分析按照自变量和因变量之间的关系类型，可分为线性回归分析和非线性回归分析。在统计学中，线性回归(Linear Regression)是利用称为线性回归方程的最小平方函数对一个或多个自变量和因变量之间关系进行建模的一种回归分析。这种函数是一个或多个称为回归系数的模型参数的线性组合。
只有一个自变量的情况称为简单回归,大于一个自变量情况的叫做多元回归。（这反过来又应当由多个相关的因变量预测的多元线性回归区别，[引文需要]，而不是一个单一的标量变量。）回归分析中，只包括一个自变量和一个因变量，且二者的关系可用一条直线近似表示，这种回归分析称为一元线性回归分析。如果回归分析中包括两个或两个以上的自变量，且因变量和自变量之间是线性关系，则称为多元线性回归分析。 

在线性回归中，数据使用线性预测函数来建模，并且未知的模型参数也是通过数据来估计。这些模型被叫做线性模型。最常用的线性回归建模是给定X值的y的条件均值是X的仿射函数。不太一般的情况，线性回归模型可以是一个中位数或一些其他的给定X的条件下y的条件分布的分位数作为X的线性函数表示。
像所有形式的回归分析一样，线性回归也把焦点放在给定X值的y的条件概率分布，而不是X和y的联合概率分布（多元分析领域）。线性回归是回归分析中第一种经过严格研究并在实际应用中广泛使用的类型。这是因为线性依赖于其未知参数的模型比非线性依赖于其位置参数的模型更容易拟合，而且产生的估计的统计特性也更容易确定。线性回归有很多实际用途。
分为以下两大类：如果目标是预测或者映射，线性回归可以用来对观测数据集的和X的值拟合出一个预测模型。当完成这样一个模型以后，对于一个新增的X值，在没有给定与它相配对的y的情况下，可以用这个拟合过的模型预测出一个y值。给定一个变量y和一些变量X1,...,Xp，这些变量有可能与y相关，线性回归分析可以用来量化y与Xj之间相关性的强度，评估出与y不相关的Xj，并识别出哪些Xj的子集包含了关于y的冗余信息。
线性回归模型经常用最小二乘逼近来拟合，但他们也可能用别的方法来拟合，比如用最小化“拟合缺陷”在一些其他规范里（比如最小绝对误差回归），或者在桥回归中最小化最小二乘损失函数的惩罚.相反,最小二乘逼近可以用来拟合那些非线性的模型.因此，尽管“最小二乘法”和“线性模型”是紧密相连的，但他们是不能划等号的。数据组说明线性回归以一简单数据组来说明什么是线性回归。
假设有一组数据型态为 y=y(x)，其中x={0, 1, 2, 3, 4, 5}, y={0, 20, 60, 68, 77, 110}如果要以一个最简单的方程式来近似这组数据，则用一阶的线性方程式最为适合。先将这组数据绘图如下，图中的斜线是随意假设一阶线性方程式 y=20x，用以代表这些数据的一个方程式。以下将上述绘图的MATLAB指令列出，并计算这个线性方程式的 y 值与原数据 y 值间误差平方的总合。
输入及结果，>> x=[0 1 2 3 4 5];>> y=[0 20 60 68 77 110];>> y1=20*x; % 一阶线性方程式的 y1 值>> sum_sq = sum((y-y1).^2); % 误差平方总和为 573>> axis([-1,6,-20,120])>> plot(x,y1,x,y,'o'), title('Linear estimate'), grid如此任意的假设一个线性方程式并无根据，如果换成其它人来设定就可能采用不同的线性方程式；所以必须要有比较精确方式决定理想的线性方程式。可以要求误差平方的总和为最小，做为决定理想的线性方程式的准则，这样的方法就称为最小平方误差(least squares error)或是线性回归。
MATLAB的polyfit函数提供了 从一阶到高阶多项式的回归法，其语法为polyfit(x,y,n)，其中x,y为输入数据组n为多项式的阶数，n=1就是一阶 的线性回归法。polyfit函数所建立的多项式可以写成，从polyfit函数得到的输出值就是上述的各项系数，以一阶线性回归为例n=1，所以只有 二个输出值。如果指令为coef=polyfit(x,y,n)，则coef(1)= , coef(2)=,...,coef(n+1)= 。注意上式对n 阶的多 项式会有 n+1 项的系数。
看以下的线性回归的示范：>> x=[0 1 2 3 4 5];>> y=[0 20 60 68 77 110];>> coef=polyfit(x,y,1); % coef 代表线性回归的二个输出值，>> a0=coef(1); a1=coef(2);>> ybest=a0*x+a1; % 由线性回归产生的一阶方程式>> sum_sq=sum((y-ybest).^2); % 误差平方总合为 356.82>> axis([-1,6,-20,120])>> plot(x,ybest,x,y,'o'), title('Linear regression estimate'), grid最小二乘法，一般来说，线性回归都可以通过最小二乘法求出其方程，可以计算出对于y=bx+a的直线。
7.3.5教学方法

(1)给出软件运行的结果并加以分析。主要通过分析结果达到对知识的进一步巩固。理解回归分析的结果，虽然不同的统计软件可能会用不同的格式给出回归的结果，但是它们的基本内容是一致的。以STATA的输出为例来说明如何理解回归分析的结果。在这个例子中，测试读者的性别（gender），年龄（age），知识程度（know）与文档的次序（noofdoc）对他们所觉得的文档质量(relevance)的影响。
输出：Source | SS df MS Number of obs = 242，Model | 14.0069855 4 3.50174637 Prob > F = 0.0283，Residual | 300.279172 237 1.26700072 R-squared = 0.0446

Total | 314.286157 241 1.30409194 Root MSE = 1.1256，relevance | Coef. Std. Err. t P>|t| Beta，gender | -.2111061 .1627241 -1.30 0.196 -.0825009，age | -.1020986 .0486324 -2.10 0.037 -.1341841，know | .0022537 .0535243 0.04 0.966 .0026877，noofdoc | -.3291053 .1382645 -2.38 0.018 -.1513428，_cons | 7.334757 1.072246 6.84 0.000 .。

(2)总结。输出，这个输出包括以下几部分。左上角给出方差分析表，右上角是模型拟合综合参数。下方的表给出了具体变量的回归系数。方差分析表对大部分的行为研究者来讲不是很重要，不做讨论。在拟合综合参数中， R-squared 表示因变量中多大的一部分信息可以被自变量解释。在这里是4.46%，相当小。
7.3.6作业安排及课后反思

本单元作业为第三章课后习题3.1-3.4，反思要求查阅资料，了解大数定律。概率论历史上第一个极限定理属于伯努利，后人称之为“大数定律”。概率论中讨论随机变量序列的算术平均值向常数收敛的定律。概率论与数理统计学的基本定律之一，又称弱大数理论。大数定律(law of large numbers)，又称 大数定理，是一种描述当试验次数很大时所呈现的概率性质的定律。
但是注意到，虽然通常最常见的称呼是大数“定律”，但是大数定律并不是经验规律，而是严格证明了的定理。有些随机事件无规律可循，但不少是有规律的，这些“有规律的随机事件”在大量重复出现的条件下，往往呈现几乎必然的统计特性，这个规律就是大数定律。确切的说大数定律是以确切的数学形式表达了大量重复出现的随机现象的统计规律性，即频率的稳定性和平均结果的稳定性，并讨论了它们成立的条件。
简单地说，大数定理就是“当试验次数足够多时，事件发生的频率无穷接近于该事件发生的概率”。该描述即贝努利大数定律。在随机事件的大量重复出现中，往往呈现几乎必然的规律，这个规律就是大数定律。通俗地说，这个定理就是，在试验不变的条件下，重复试验多次，随机事件的频率近似于它的概率。
比如，我们向上抛一枚硬币，硬币落下后哪一面朝上本来是偶然的，但当我们上抛硬币的次数足够多后，达到上万次甚至几十万几百万次以后，我们就会发现，硬币每一面向上的次数约占总次数的二分之一。偶然中包含着某种必然。1733年，德莫佛—拉普拉斯在分布的极限定理方面走出了根本性的一步，证明了二项分布的极限分布是正态分布。拉普拉斯改进了他的证明并把二项分布推广为更一般的分布。
1900年，李雅普诺夫进一步推广了他们的结论，并创立了特征函数法。这类分布极限问题是当时概率论研究的中心问题，卜里耶为之命名“中心极限定理”。20世纪初，主要探讨使中心极限定理成立的最广泛的条件，二三十年代的林德贝尔格条件和费勒条件是独立随机变量序列情形下的显著进展。伯努利是第一个研究这一问题的数学家，他于1713年首先提出后人称之为“大数定律”的极限定理。
大数定律有若干个表现形式。这里仅介绍高等大学概率论要求的常用的三个重要定律：设 x_1, x_2, ..., x_n 是一列两两相互独立的随机变量，服从同一分布，且存在有限的数学期望 a 和方差σ2，则对任意小的正数 ε，满足公式一，该定律的含义是：当n很大，服从同一分布的随机变量的算术平均数将依概率接近于这些随机变量的数学期望。将该定律应用于抽样调查，就会有如下结论：随着样本容量n的增加，样本平均数将接近于总体平均数。
从而为统计推断中依据样本平均数估计总体平均数提供了理论依据。设μ是n次独立试验中事件A发生的次数，且事件A在每次试验中发生的概率为P，则对任意正数ε，有公式二，该定律是切贝雪夫大数定律的特例，其含义是，当n足够大时，事件A出现的频率将几乎接近于其发生的概率，即频率的稳定性。在抽样调查中，用样本成数去估计总体成数，其理论依据即在于此。设{a i，i>=1}为独立同分布的随机变量序列，若Ai的数学期望存在，则服从大数定律:即对任意的ε>0，公式三成立。
大数定律通俗一点来讲，就是样本数量很大的时候，样本均值和真实均值充分接近。这一结论与中心极限定理一起，成为现代概率论、统计学、理论科学和社会科学的基石之一，重要性在本人看来甚至不弱于微积分。（有趣的是，虽然大数定律的表述和证明都依赖现代数学知识，但其结论最早出现在微积分出现之前。而且在生活中，即使没有微积分的知识也可以应用。例如，没有学过微积分的学生也可以轻松利用excel或计算器计算样本均值等统计量，从而应用于社会科学。）
7.3.7课前准备情况及其他相关特殊要求
课前要求查阅资料，了解线性方程组。线性方程组是各个方程关于未知量均为一次的方程组(例如2元1次方程组）。对线性方程组的研究，中国比欧洲至少早1500年，记载在公元初《九章算术》方程章中。线性方程组有广泛应用，熟知的线性规划问题即讨论对解有一定约束条件的线性方程组问题。xj表未知量，aij称系数，bi称常数项。称为系数矩阵和增广矩阵。
若x1=c1，x2=c2，…，xn=cn代入所给方程各式均成立，则称（c1，c2，…，cn）为一个解。若c1，c2，…，cn不全为0，则称（c1，c2，…，cn）为非零解。若常数项均为0，则称为齐次线性方程组，它总有零解（0，0，…，0）。两个方程组，若它们的未知量个数相同且解集相等，则称为同解方程组。线性方程组主要讨论的问题是：①一个方程组何时有解。②有解方程组解的个数。③对有解方程组求解，并决定解的结构。这
几个问题均得到完满解决：所给方程组有解，则秩(A）=秩（增广矩阵）；若秩(A）=秩=r，则r=n时，有唯一解；r消元法求解。当非齐次线性方程组有解时，解唯一的充要条件是对应的齐次线性方程组只有零解；解无穷多的充要条件是对应齐次线性方程组有非零解。但反之当非齐次线性方程组的导出组仅有零解和有非零解时，不一定原方程组有唯一解或无穷解，事实上，此时方程组不一定有 ，即不一定有解。

7.3.8参考资料（具体到哪一章节或页码）
王松佳（线性统计模型）第三章，王学仁（应用回归分析）第三章。

7.4教学单元四

7.4.1教学日期：第四周周一、周四
7.4.2教学目标

(1)了解Logistic回归模型。主成分分析（英语：Principal components analysis，PCA）是一种分析、简化数据集的技术。主成分分析经常用于减少数据集的维数，同时保持数据集中的对方差贡献最大的特征。这是通过保留低阶主成分，忽略高阶主成分做到的。这样低阶成分往往能够保留住数据的最重要方面。但是，这也不是一定的，要视具体应用而定。
由于主成分分析依赖所给数据，所以数据的准确性对分析结果影响很大。在用统计分析方法研究多变量的课题时，变量个数太多就会增加课题的复杂性。人们自然希望变量个数较少而得到的信息较多。在很多情形，变量之间是有一定的相关关系的，当两个变量之间有一定相关关系时，可以解释为这两个变量反映此课题的信息有一定的重叠。
(2)掌握主成分分析。要求学生重点掌握主成分分析。主成分分析是对于原先提出的所有变量，建立尽可能少的新变量，使得这些新变量是两两不相关的，而且这些新变量在反映课题的信息方面尽可能保持原有的信息。设法将原来变量重新组合成一组新的互相无关的几个综合变量，同时根据实际需要从中可以取出几个较少的综合变量尽可能多地反映原来变量的信息的统计方法叫做主成分分析或称主分量分析，也是数学上用来降维的一种方法。

7.4.3教学内容（含重点、难点）
(1)本单元的学习重点是主成分分析。logistic回归又称logistic回归分析，主要在流行病学中应用较多，比较常用的情形是探索某疾病的危险因素，根据危险因素预测某疾病发生的概率，等等。例如，想探讨胃癌发生的危险因素，可以选择两组人群，一组是胃癌组，一组是非胃癌组，两组人群肯定有不同的体征和生活方式等。
这里的因变量就是是否胃癌，即“是”或“否”，为两分类变量，自变量就可以包括很多了，例如年龄、性别、饮食习惯、幽门螺杆菌感染等。自变量既可以是连续的，也可以是分类的。通过logistic回归分析，就可以大致了解到底哪些因素是胃癌的危险因素。与多重线性回归的比较logistic回归(Logistic regression) 与 多重线性回归实际上有很多相同之处，最大的区别就在于他们的因变量不同，其他的基本都差不多，正是因为如此，这两种回归可以归于同一个家族，即 广义线性模型（generalized linear model）。
这一家族中的模型形式基本上都差不多，不同的就是 因变量不同，如果是连续的，就是多重线性回归，如果是 二项分布，就是logistic回归，如果是poisson分布，就是poisson回归，如果是 负二项分布，就是负二项回归，等等。只要注意区分它们的 因变量就可以了。logistic回归的 因变量可以是二分非线性差分方程类的，也可以是多分类的，但是二分类的更为常用，也更加容易解释。
所以实际中最为常用的就是二分类的logistic回归。一、寻找危险因素，正如上面所说的寻找某一疾病的 危险因素等。二、预测，如果已经建立了logistic回归模型，则可以根据 模型，预测在不同的自变量情况下，发生某病或某种情况的概率有多大。三、判别，实际上跟预测有些类似，也是根据logistic模型，判断某人属于某病或属于某种情况的 概率有多大，也就是看一下这个人有多大的可能性是属于某病。
(2)学习难点是Logistic回归模型。这是logistic回归最常用的三个用途，实际中的logistic回归用途是极为广泛的，logistic回归几乎已经成了流行病学和医学中最常用的分析方法，因为它与多重线性回归相比有很多的优势，这些优势将在以后的文章中一一介绍。本篇文章主要是先让大家对logistic回归有一个初步的了解，以后会对该方法进行详细的 阐述。
一维和二维Logistic系统生态学中的虫口模型(亦即Logistic映射)可用来描述，x(n+1)=u*x(n)*(1-x(n)),u属于[0,4],x属于(0,1)这是1976年数学 生态学家R. May在英国的《自然》杂志上发表的一篇后来影响甚广的综述中所提出的，最早的一个由 倍周期分岔通向混沌的一个例子。后来经过Feigenbaum研究得出:一个系统一旦发生 倍周期分岔，必然导致混沌。他还发现并确定了该系统由信周期分岔通向混沌的两个 普适常数(也称为Feigenbaum常数)。
对于 一维Logistic映射，研究的比较早也比较详细，比如该映射之所以产生混沌，有人归纳出它具有两个基本性质、逆瀑布、周期3窗口、U序列等等。但是一维Logistic映射仅有一个 自由度，利用它只能产生一条线或一条曲线，而做图像，至少需要两个或以上个自由度，为此，孙海坚等人给出了LMGS定义。
王兴元还扩展了LMGS定义，在此基础上，就可以分析2维及其以上的 系统，分析图形与 吸引子的结构特征，探讨了图形与吸引子之间的联系;并由 一维可观察计算系统混沌定量判据的方法，计算了吸引子的 Lyapunov指数和Lyaounov维数。二维Logistic映射起着从 一维到高维的衔接作用，对二维映射中 混沌现象的研究有助于认识和预测更复杂的高维动力系统的性态。
王兴元教授通过构造一次藕合和二次祸合的 二维Logistic映射研究了二维Logistic映射通向混沌的道路，分析了其分形结构和 吸引盆的性质，指出选择不同的控制参数，二维映射可分别按Feigenbaum途径等走向混沌，并且指出在控制 参数空间中的较大的区域，其通向混沌的道路与 Hopf分岔有关，在这些途径上可观察到锁相和准周期运动。二维滞后Logistic映射，x(n+1)=y(n)，y(N+1)=u*y(n)*(1-x(n)), u属于(0,2.28),[x,y]属于(0,1)，该系统走向混沌的道路正是验证了二维Logistic映射与Neimark-Sacker分岔有密切的关系，对于研究其他的具有滞后的系统具有重要的意义。
7.4.4教学过程
极大似然估计是一种统计方法，它用来求一个样本集的相关概率密度函数的参数。1821年首先由德国数学家C. F. Gauss提出，但是这个方法通常被归功于英国的统计学家R. A. Fisher。
极大似然估计方法是求估计的另一种方法,1821年首先由德国数学家C. F. Gauss提出，但是这个方法通常被归功于英国的统计学家R. A. Fisher，他在1922年的论文On the mathematical foundations of theoretical statistics, reprinted in Contributions to Mathematical Statistics (by R. A. Fisher), 1950, J. Wiley & Sons, New York 中再次提出了这个思想，并且首先探讨了这种方法的一些性质.极大似然估计这一名称也是费歇给的。这是一种目前仍然得到广泛应用的方法。
求极大似然函数估计值的一般步骤：（1） 写出似然函数；（2） 对似然函数取对数，并整理；（3） 求导数 ；（4） 解似然方程 。极大似然估计，只是一种概率论在统计学的应用，它是参数估计的方法之一。说的是已知某个随机样本满足某种概率分布，但是其中具体的参数不清楚，参数估计就是通过若干次试验，观察其结果，利用结果推出参数的大概值。极大似然估计是建立在这样的思想上：已知某个参数能使这个样本出现的概率最大，我们当然不会再去选择其他小概率的样本，所以干脆就把这个参数作为估计的真实值。
当然极大似然估计只是一种粗略的数学期望，要知道它的误差大小还要做区间估计。它是建立在极大似然原理的基础上的一个统计方法，极大似然原理的直观想法是：一个随机试验如有若干个可能的结果A，B，C，…。若在一次试验中，结果A出现，则一般认为试验条件对A出现有利，也即A出现的概率很大。主成分分析（英语：Principal components analysis，PCA）是一种分析、简化数据集的技术。
主成分分析经常用于减少数据集的维数，同时保持数据集中的对方差贡献最大的特征。这是通过保留低阶主成分，忽略高阶主成分做到的。这样低阶成分往往能够保留住数据的最重要方面。但是，这也不是一定的，要视具体应用而定。由于主成分分析依赖所给数据，所以数据的准确性对分析结果影响很大。在用统计分析方法研究多变量的课题时，变量个数太多就会增加课题的复杂性。
人们自然希望变量个数较少而得到的信息较多。在很多情形，变量之间是有一定的相关关系的，当两个变量之间有一定相关关系时，可以解释为这两个变量反映此课题的信息有一定的重叠。主成分分析是对于原先提出的所有变量，建立尽可能少的新变量，使得这些新变量是两两不相关的，而且这些新变量在反映课题的信息方面尽可能保持原有的信息。设法将原来变量重新组合成一组新的互相无关的几个综合变量，同时根据实际需要从中可以取出几个较少的综合变量尽可能多地反映原来变量的信息的统计方法叫做主成分分析或称主分量分析，也是数学上用来降维的一种方法。
Fp = a1i*ZX1 + a2i*ZX2 + …… + api*ZXp，其中a1i, a2i, ……,api(i=1,……,m)为X的协方差阵Σ的特征值所对应的特征向量，ZX1, ZX2, ……, ZXp是原始变量经过标准化处理的值，因为在实际应用中，往往存在指标的量纲不同，所以在计算之前须先消除量纲的影响，而将原始数据标准化，本文所采用的数据就存在量纲影响[注：本文指的数据标准化是指Z标准化。
A = (aij)p×m = (a1,a2,…am,)，Rai = λiai，R为相关系数矩阵，λi、ai是相应的特征值和单位特征向量, λ1 ≥ λ2 ≥ …≥ λp ≥ 0 。进行主成分分析主要步骤如下：1.指标数据标准化（SPSS软件自动执行）；2.指标之间的相关性判定；3.确定主成分个数m；4.主成分Fi表达式；5.主成分Fi命名；4 应用学科 编辑，主成分分析作为基础的数学分析方法，其实际应用十分广泛，比如人口统计学、数量地理学、分子动力学模拟、数学建模、数理分析等学科中均有应用，是一种常用的多变量分析方法。
5，成分分析 编辑成分分析（包含成分检测、成分测试项目）是通过微观谱图对未知成分进行分析的技术方法，因该技术普遍采用光谱，色谱，能谱，热谱，质谱等微观谱图，行业内统称为“微谱分析”。微谱分析常用于未知成分分析，配方分析，工业诊断，元素/离子分析，纯度分析等方面。
7.4.5教学方法

(1)对主成分因子法进行理论分析。主成分分析主要是一种探索性的技术，在分析者进行多元数据分析之前，用他来分析数据，让自己对数据有一个大致的了解，这是非常有必要的。主成分分析一般很少单独使用：a、了解数据。（screening the data），b、和cluster analysis（聚类分析）一起使用，c、和判别分析一起使用，比如当变量很多，个案数不多，直接使用判别分析可能无解，这时候可以使用主成分对变量简化（reduce dimensionality），d、在多元回归中，主成分分析可以帮助判断是否存在共线性（条件指数），还可以用来处理共线性。
1、因子分析中是把变量表示成各因子的线性组合，而主成分分析中则是把主成分表示成各变量的线性组合。2、主成分分析的重点在于解释各变量的总方差，而因子分析则把重点放在解释各变量之间的协方差。3、主成分分析中不需要有假设（assumptions），因子分析则需要一些假设。
(2)总结。因子分析的假设包括：各个共同因子之间不相关，特殊因子（specific factor）之间也不相关，共同因子和特殊因子之间也不相关。4、主成分分析中，当给定的协方差矩阵或者相关矩阵的特征值是唯一的时候，主成分一般是独特的；而因子分析中因子不是独特的，可以旋转得到不同的因子。

7.4.6作业安排及课后反思
作业为第四章课后习题4.1-4.3，反思要求了解贝叶斯估计，区间估计，区间估计就是参数估计的一种形式。通过从总体中抽取的样本，根据一定的正确度与精确度的要求，构造出适当的区间，以作为总体的分布参数(或参数的函数)的真值所在范围的估计。用数轴上的一段经历或一个数据区间,表示总体参数的可能范围.这一段距离或数据区间称为区间估计的置信区间。用数轴上的一段经历或一个数据区间,表示总体参数的可能范围.这一段距离或数据区间称为区间估计的置信区间。
参数估计的一种形式。通过从总体中抽取的样本，根据一定的正确度与精确度的要求，构造出适当的区间，以作为总体的分布参数(或参数的函数)的真值所在范围的估计。例如，估计一种药品所含杂质的比率在1～2％之间；估计一种合金的断裂强度在1000～1200千克之间，等等。在有的问题中，只需要对未知量取值的上限或下限作出估计。如前例中，一般只对上限感兴趣，而在第二例中，则只对下限感兴趣。在数理统计学中，待估计的未知量是总体分布的参数或的某个函数()。
区间估计问题可一般地表述为：要求构造一个仅依赖于样本X＝(1,2,…,)的适当的区间[(X),(X)],一旦得到了样本X[2kg]的观测值，就把区间[(),()]作为或()的估计至于怎样的区间才算是“适当”，如何去构造它，则与所依据的原理和准则有关。这些原理、准则及构造区间估计的方法，便是区间估计理论的研究对象。作为参数估计的形式，区间估计与点估计是并列而又互相补充的，它与假设检验也有密切的联系。
置信区间理论　这是1934年，由统计学家J.奈曼所创立的一种严格的区间估计理论。置信系数是这个理论中最为基本的概念。置信系数　奈曼以概率的频率解释为出发点，认为被估计的是一未知但确定的量，而样本X是随机的。区间[(X)，(X)]是否真包含待估计的，取决于所抽得的样本X。因此，区间 [(X),(X)]只能以一定的概率[537-03]包含未知的。
对于不同的，()之值可以不同，()对不同的取的最小值1-(0＜＜1)称为区间[(X)，(X)]的置信系数。与此相应，区间[(X)，(X)]称为的一个置信区间。这个名词在直观上可以理解为：对于“区间[(X),(X)]包含”这个推断,可以给予一定程度的相信，其程度则由置信系数表示。对的上、下限估计有类似的概念，以下限为例,称(X)为的一个置信下限，若一旦有了样本X，就认为不小于(X),或者说，把估计在无穷区间[(X),∞)内。“不小于(X)”这论断正确的概率为[537-04][537-4])。
1()对不同的[2kg][2kg]取的最小值[2kg]1-(0＜＜1)称为置信下限(X)的置信系数。在数理统计中，常称不超过置信系数的任何非负数为置信水平。优良性准则　置信系数1- 反映了置信区间[(X),(X)]的可靠程度，1-愈大，[(X),(X)]用以估计时，犯错误(即并不在[(X)，(X)]之内)的可能性愈小。但这只是问题的一个方面。为了使置信区间[(X),(X)] 在实际问题中有用，它除了足够可靠外，还应当足够精确。
比如说，估计某个人的年龄在 5至95岁之间，虽十分可靠，但太不精确，因而无用。通常指定一个很小的正数（一般, 取0.10,0.05，0.01等值）,要求置信区间[(X),(X)]的置信系数不小于1-,在这个前提下使它尽可能地精确。对于“精确”的不同的解释，可以导致种种优良性标准。比较重要的有两个：一是考虑区间的长度(X)-(X)愈小愈好。这个值与X有关,一般用其数学期望E((X)-(X))作为衡量置信区间[(X),(X)] 精确程度的指标。这个指标愈小, 置信区间的精确程度就愈大。
另一个是考虑置信区间 [(X), (X)]包含假值（指任何不等于被估计的 的值） 的概率[537-5][537-05]，它愈小，[(X),(X)]作为的估计的精度就愈高。如果(X)是的置信下限，则在保证(X)的置信系数不小于1-[2kg]的前提下，(X)愈大，精确程度愈高。这也可以用[(X) ,∞)包含假值(<)的概率[537-5][537-06]来衡量,此概率愈小，置信下限(X)的精确程度愈高。对置信上限有类似的结果，若在某个准则下，一个置信区间（或上、下限）比其他置信区间都好，则称它为在这个准则下是一致最优的。
例如,在上述准则下,置信系数1-的一致最优置信下限(X)定义为：(X)有置信系数1- ,且对任何有置信系数1-的置信下限1(X)，当<时，成立[537-07]，区间估计(interval estimation)是从点估计值和抽样标准误出发,按给定的概率值建立包含待估计参数的区间.其中这个给定的概率值称为置信度或置信水平(confidence level),这个建立起来的包含待估计函数的区间称为置信区间(confidence interval),指总体参数值落在样本统计值某一区内的概率；而置信区间是指在某一置信水平下，样本统计值与总体参数值间误差范围。
置信区间越大，置信水平越高。划定置信区间的两个数值分别称为置信下限(lower confidence limit,lcl)和置信上限(upper confidence limit,ucl)。
7.4.7课前准备情况及其他相关特殊要求
了解掌握超几何分布，超几何分布是统计学上的一种离散概率分布，在产品质量的不放回抽检中，若N件产品中有M件次品，抽检n件时所得次品数X=k，则P（X=k）=C（k M）·C（n-k N-M）/C（n N）， C（a b）为古典概型的组合形式，a为下限，b为上限，此时称随机变量X服从超几何分布（hypergeometric distribution）。它描述了由有限个物件中抽出n个物件，成功抽出指定种类的物件的个数（不归还）。
产品抽样检查中经常遇到一类实际问题，假定在N件产品中有M件不合格品，即不合格率p=M/N。在产品中随机抽n件做检查，发现k件不合格品的概率为P(X=k)=C(M,k)*C(N-M,n-k)/C(N,n),k=0,1,2,...,min{n,M}。通常称这个随机变量X服从超几何分布。这种抽样检查方法等于无放回抽样。数学上不难证明，N趋近无穷，limC(k,M)*C(n-k,N-M)/C(M,N)=B(n,p) (二项分布) 因此，在实际应用时，只要N>=10n，就可用二项分布近似描述不合格品个数。

也就是已经知道某个事件的发生概率，判断从中取出一个小样本，该事件以某一个机率出现的概率问题。例子：假设细胞中有某种现象以90%的几率在发生着，被我们的三次实验抓到三次的几率是多大呢？不过可惜的是我们往往不能知道某个事件发生的先验的概率。不过至少可以拿来做假设检验。
7.4.8参考资料（具体到哪一章节或页码）
洪楠（统计分析系统教程新编）第四章，马逢时（应用概率分析）67-70页。

7.5教学单元五

7.5.1教学日期：第五周周一、周四
7.5.2教学目标

(1)了解距离判别。本单元学习因子分析，距离判别，聚类分析是直接比较各事物之间的性质，将性质相近的归为一类，将性质差别较大的归入不同的类的分析技术。在市场研究领域，聚类分析主要应用方面是帮助我们寻找目标消费群体，运用这项研究技术，我们可以划分出产品的细分市场，并且可以描述出各细分市场的人群特征，以便于客户可以有针对性的对目标消费群体施加影响，合理地开展工作。
判别分析（Discriminatory Analysis）的任务是根据已掌握的1批分类明确的样品，建立较好的判别函数，使产生错判的事例最少，进而对给定的1个新样品，判断它来自哪个总体。根据资料的性质，分为定性资料的判别分析和定量资料的判别分析；采用不同的判别准则，又有费歇、贝叶斯、距离等判别方法。费歇（FISHER）判别思想是投影，使多维问题简化为一维问题来处理。选择一个适当的投影轴，使所有的样品点都投影到这个轴上得到一个投影值。
(2)掌握因子分析。对这个投影轴的方向的要求是：使每一类内的投影值所形成的类内离差尽可能小，而不同类间的投影值所形成的类间离差尽可能大。贝叶斯（BAYES）判别思想是根据先验概率求出后验概率，并依据后验概率分布作出统计推断。所谓先验概率，就是用概率来描述人们事先对所研究的对象的认识的程度；所谓后验概率，就是根据具体资料、先验概率、特定的判别规则所计算出来的概率。它是对先验概率修正后的结果。
7.5.3教学内容（含重点、难点）
(1)重点为因子分析。距离判别思想是根据各样品与各母体之间的距离远近作出判别。即根据资料建立关于各母体的距离判别函数式，将各样品数据逐一代入计算，得出各样品与各母体之间的距离值，判样品属于距离值最小的那个母体。对应分析是一种用来研究变量与变量之间联系紧密程度的研究技术。运用这种研究技术，我们可以获取有关消费者对产品品牌定位方面的图形，从而帮助您及时调整营销策略，以便使产品品牌在消费者中能树立起正确的形象。
这种研究技术还可以用于检验广告或市场推广活动的效果，我们可以通过对比广告播出前或市场推广活动前与广告播出后或市场推广活动后消费者对产品的不同认知图来看出广告或市场推广活动是否成功的向消费者传达了需要传达的信息。典型相关分析是分析两组随机变量间线性密切程度的统计方法，是两变量间线性相关分析的拓广。各组随机变量中既可有定量随机变量，也可有定性随机变量（分析时须F6说明为定性变量）。本法还可以用于分析高维列联表各边际变量的线性关系。
1．严格地说，一个典型相关系数描述的只是一对典型变量之间的相关，而不是两个变量组之间的相关。而各对典型变量之间构成的多维典型相关才共同揭示了两个观测变量组之间的相关形式。2．典型相关模型的基本假设和数据要求，要求两组变量之间为线性关系，即每对典型变量之间为线性关系；每个典型变量与本组所有观测变量的关系也是线性关系。如果不是线性关系，可先线性化：如经济水平和收入水平与其他一些社会发展水之间并不是线性关系，可先取对数。即log经济水平，log收入水平。
3．典型相关模型的基本假设和数据要求，所有观测变量为定量数据。同时也可将定性数据按照一定形式设为虚拟变量后，再放入典型相关模型中进行分析。多维尺度分析（Multi-dimension Analysis) 是市场研究的一种有力手段，它可以通过低维空间（通常是二维空间）展示多个研究对象（比如品牌）之间的联系，利用平面距离来反映研究对象之间的相似程度。由于多维尺度分析法通常是基于研究对象之间的相似性（距离）的，只要获得了两个研究对象之间的距离矩阵，我们就可以通过相应统计软件做出他们的相似性知觉图。
(2) 难点为距离判别。在实际应用中，距离矩阵的获得主要有两种方法：一种是采用直接的相似性评价，先将所有评价对象进行两两组合，然后要求被访者所有的这些组合间进行直接相似性评价，这种方法我们称之为直接评价法；另一种为间接评价法，由研究人员根据事先经验，找出影响人们评价研究对象相似性的主要属性，然后对每个研究对象，让被访者对这些属性进行逐一评价，最后将所有属性作为多维空间的坐标，通过距离变换计算对象之间的距离。
多维尺度分析的主要思路是利用对被访者对研究对象的分组，来反映被访者对研究对象相似性的感知，这种方法具有一定直观合理性。同时该方法实施方便，调查中被访者负担较小，很容易得到理解接受。当然，该方法的不足之处是牺牲了个体距离矩阵，由于每个被访者个体的距离矩阵只包含1与0两种取值，相对较为粗糙，个体距离矩阵的分析显得比较勉强。但这一点是完全可以接受的，因为对大多数研究而言，我们并不需要知道每一个体的空间知觉图。
多元统计分析是统计学中内容十分丰富、应用范围极为广泛的一个分支。在自然科学和社会科学的许多学科中，研究者都有可能需要分析处理有多个变量的数据的问题。能否从表面上看起来杂乱无章的数据中发现和提炼出规律性的结论，不仅对所研究的专业领域要有很好的训练，而且要掌握必要的统计分析工具。对实际领域中的研究者和高等院校的研究生来说，要学习掌握多元统计分析的各种模型和方法，手头有一本好的、有长久价值的参考书是非常必要的。
这样一本书应该满足以下条件：首先，它应该是“浅入深出”的，也就是说，既可供初学者入门，又能使有较深基础的人受益。其次，它应该是既侧重于应用，又兼顾必要的推理论证，使学习者既能学到“如何”做，而且在一定程度上了解“为什么”这样做。最后，它应该是内涵丰富、全面的，不仅要基本包括各种在实际中常用的多元统计分析方法，而且还要对现代统计学的最新思想和进展有所介绍、交代。主成分分析通过线性组合将原变量综合成几个主成分，用较少的综合指标来代替原来较多的指标（变量）。

7.5.4教学过程

从表面上看起来杂乱无章的数据中发现和提炼出规律性的结论，不仅对所研究的专业领域要有很好的训练，而且要掌握必要的统计分析工具。对实际领域中的研究者和高等院校的研究生来说，要学习掌握多元统计分析的各种模型和方法，手头有一本好的、有长久价值的参考书是非常必要的。
这样一本书应该满足以下条件：首先，它应该是“浅入深出”的，也就是说，既可供初学者入门，又能使有较深基础的人受益。其次，它应该是既侧重于应用，又兼顾必要的推理论证，使学习者既能学到“如何”做，而且在一定程度上了解“为什么”这样做。最后，它应该是内涵丰富、全面的，不仅要基本包括各种在实际中常用的多元统计分析方法，而且还要对现代统计学的最新思想和进展有所介绍、交代。
主成分分析通过线性组合将原变量综合成几个主成分，用较少的综合指标来代替原来较多的指标（变量）。在多变量分析中，某些变量间往往存在相关性。是什么原因使变量间有关联呢？是否存在不能直接观测到的、但影响可观测变量变化的公共因子？因子分析法（Factor Analysis）就是寻找这些公共因子的模型分析方法，它是在主成分的基础上构筑若干意义较为明确的公因子，以它们为框架分解原变量，以此考察原变量间的联系与区别。
例如，随着年龄的增长，儿童的身高、体重会随着变化，具有一定的相关性，身高和体重之间为何会有相关性呢？因为存在着一个同时支配或影响着身高与体重的生长因子。那么，我们能否通过对多个变量的相关系数矩阵的研究，找出同时影响或支配所有变量的共性因子呢？因子分析就是从大量的数据中“由表及里”、“去粗取精”，寻找影响或支配变量的多变量统计方法。
可以说，因子分析是主成分分析的推广，也是一种把多个变量化为少数几个综合变量的多变量分析方法，其目的是用有限个不可观测的隐变量来解释原始变量之间的相关关系。因子分析主要用于：1、减少分析变量个数；2、通过对变量间相关关系探测，将原始变量进行分类。即将相关性高的变量分为一组，用共性因子代替该组变量。多元统计分析是统计学中内容十分丰富、应用范围极为广泛的一个分支。
在自然科学和社会科学的许多学科中，研究者都有可能需要分析处理有多个变量的数据的问题。能否因子分析法是从研究变量内部相关的依赖关系出发，把一些具有错综复杂关系的变量归结为少数几个综合因子的一种多变量统计分析方法。它的基本思想是将观测变量进行分类，将相关性较高，即联系比较紧密的分在同一类中，而不同类变量之间的相关性则较低，那么每一类变量实际上就代表了一个基本结构，即公共因子。
对于所研究的问题就是试图用最少个数的不可测的所谓公共因子的线性函数与特殊因子之和来描述原来观测的每一分量。
因子分析模型描述如下：⑴X = (x1，x2，…，xp）￠是可观测随机向量，均值向量E(X)=0，协方差阵Cov(X)=∑，且协方差阵∑与相关矩阵R相等（只要将变量标准化即可实现）。⑵F = (F1，F2，…，Fm）￠ （m<p）是不可测的向量，其均值向量E(F)=0，协方差矩阵Cov(F) =I，即向量的各分量是相互独立的。⑶e = (e1，e2，…，ep）￠与F相互独立，且E(e)=0， e的协方差阵∑是对角阵，即各分量e之间是相互独立的。

则模型：x1 = a11F1+ a12F2 +…+a1mFm + e1，x2 = a21F1+a22F2 +…+a2mFm + e2………xp = ap1F1+ ap2F2 +…+apmFm + ep称为因子分析模型，由于该模型是针对变量进行的，各因子又是正交的，所以也称为R型正交因子模型。其矩阵形式为：x =AF + e .其中：x=，A=，F=，e=这里，⑴m ￡ p；⑵Cov(F，e)=0，即F和e是不相关的；⑶D(F) = Im ，即F1，F2，…，Fm不相关且方差均为1；D(e)=，即e1，e2，…，ep不相关，且方差不同。我们把F称为X的公共因子或潜因子，矩阵A称为因子载荷矩阵，e 称为X的特殊因子。

A = (aij），aij为因子载荷。数学上可以证明，因子载荷aij就是第i变量与第j因子的相关系数，反映了第i变量在第j因子上的重要性。

7.5.5教学方法

(1)对方法进行理论分析。通过分析实行因子分析，距离判别的方法，因子分析的核心问题有两个：一是如何构造因子变量；二是如何对因子变量进行命名解释。因此，因子分析的基本步骤和解决思路就是围绕这两个核心问题展开的。（i）因子分析常常有以下四个基本步骤：⑴确认待分析的原变量是否适合作因子分析。⑵构造因子变量。⑶利用旋转方法使因子变量更具有可解释性。⑷计算因子变量得分。
(2)总结。因子分析的计算过程：⑴将原始数据标准化，以消除变量间在数量级和量纲上的不同。⑵求标准化数据的相关矩阵；⑶求相关矩阵的特征值和特征向量；⑷计算方差贡献率与累积方差贡献率；⑸确定因子：设F1，F2，…， Fp为p个因子，其中前m个因子包含的数据信息总量（即其累积贡献率）不低于80%时，可取前m个因子来反映原评价指标；⑹因子旋转：若所得的m个因子无法确定或其实际意义不是很明显，这时需将因子进行旋转以获得较为明显的实际含义。⑺用原指标的线性组合来求各因子得分：采用回归估计法，Bartlett估计法或Thomson估计法计算因子得分。

7.5.6作业安排及课后反思
作业为第四章课后习题4.7-4.10，反思要求查阅资料，了解时间序列，时间序列是指将某种现象某一个统计指标在不同时间上的各个数值，按时间先后顺序排列而形成的序列。时间序列法是一种定量预测方法，亦称简单外延方法，在统计学中作为一种常用的预测手段被广泛应用。时间序列分析在第二次世界大战前应用于经济预测。二次大战中和战后，在军事科学、空间科学、气象预报和工业自动化等部门的应用更加广泛。时间序列分析(Time series analysis)是一种动态数据处理的统计方法。
该方法基于随机过程理论和数理统计学方法，研究随机数据序列所遵从的统计规律，以用于解决实际问题。时间序列构成要素是：现象所属的时间，反映现象发展水平的指标数值。构成要素：现象所属的时间，反映现象发展水平的指标数值。
（一）时间数列的构成因素，长期趋势（ T ）现象在较长时期内受某种根本性因素作用而形成的总的变动趋势，季节变动（ S ）现象在一年内随着季节的变化而发生的有规律的周期性变动，循环变动（ C ）现象以若干年为周期所呈现出的波浪起伏形态的有规律的变动，不规则变动（I ）是一种无规律可循的变动，包括严格的随机变动和不规则的突发性影响很大的变动两种类型。(一)绝对数时间序列，1. 时期序列：由时期总量指标排列而成的时间序列 。
时期序列的主要特点有：1）序列中的指标数值具有可加性。2）序列中每个指标数值的大小与其所反映的时期长短有直接联系。3）序列中每个指标数值通常是通过连续不断登记汇总取得的。2. 时点序列：由时点总量指标排列而成的时间序列，时点序列的主要特点有：1）序列中的指标数值不具可加性。2）序列中每个指标数值的大小与其间隔时间的长短没有直接联系。3）序列中每个指标数值通常是通过定期的一次登记取得的。
(二)相对数时间序列，把一系列同种相对数指标按时间先后顺序排列而成的时间序列叫做相对数时间序列。(三)平均数时间序列，平均数时间序列是指由一系列同类平均指标按时间先后顺序排列的时间序列。非平稳性（nonstationarity，也译作不平稳性，非稳定性）：即时间序列变量无法呈现出一个长期趋势并最终趋于一个常数或是一个线性函数。波动幅度随时间变化（Time－varying Volatility）：即一个时间序列变量的方差随时间的变化而变化这两个特征使得有效分析时间序列变量十分困难。
平稳型时间数列（Stationary Time Series）系指一个时间数列其统计特性将不随时间之变化而改变者。时间序列预测主要是以连续性原理作为依据的。连续性原理是指客观事物的发展具有合乎规律的连续性，事物发展是按照它本身固有的规律进行的。在一定条件下，只要规律赖以发生作用的条件不产生质的变化，则事物的基本发展趋势在未来就还会延续下去。时间序列预测就是利用统计技术与方法，从预测指标的时间序列中找出演变模式，建立数学模型，对预测指标的未来发展趋势做出定量估计。

7.5.7课前准备情况及其他相关特殊要求
要求查阅资料，了解泊松分布，概率论中常用的一种离散型概率分布。若随机变量 X 只取非负整数值，取k值的概率为λke-l/k!(记作P (k；λ)，其中k可以等于0，1，2，则随机变量X 的分布称为泊松分布，记作P(λ)。这个分布是S.-D.泊松研究二项分布的渐近公式是时提出来的。泊松分布P (λ)中只有一个参数λ ，它既是泊松分布的均值，也是泊松分布的方差。
在实际事例中，当一个随机事件，例如某电话交换台收到的呼叫、来到某公共汽车站的乘客、某放射性物质发射出的粒子、显微镜下某区域中的白血球等等，以固定的平均瞬时速率 λ(或称密度)随机且独立地出现时，那么这个事件在单位时间（面积或体积）内出现的次数或个数就近似地服从泊松分布。
因此泊松分布在管理科学，运筹学以及自然科学的某些问题中都占有重要的地位。泊松分布适合于描述单位时间内随机事件发生的次数。如某一服务设施在一定时间内到达的人数，电话交换机接到呼叫的次数，汽车站台的候客人数，机器出现的故障数，自然灾害发生的次数等等。
7.5.8参考资料（具体到哪一章节或页码）
汪嘉冈（基础教程）第六章，高惠璇（SAS软件使用手册）34-39页。

7.6教学单元六

7.6.1教学日期：第六周周一、周四
7.6.2教学目标

（1）了解并掌握贝叶斯判别的基本思想：这是重点，设有两个总体，它们的先验概率分别为q 1、q 2，各总体的密度函数为f 1(x)、f 2(x)，在观测到一个样本x的情况下，可用贝叶斯公式计算它来自第k个总体的后验概率为。一种常用判别准则是：对于待判样本x，如果在所有的P(G k/x)中P(G h/x)是最大的，则判定x属于第h总体。通常会以样本的频率作为各总体的先验概率。
（2）了解并掌握两个总体的贝叶斯判别：取自一个正态总体的样本模式的分布是聚集于一个集群之内，其中心决定于均值向量，而其分布形状决定于其协方差矩阵，分布的等密度点的轨迹为超椭圆，椭圆的主轴与协方差矩阵的本征向量的方向一致，主轴的长度与相应的协方差矩阵的本征值成正比。
（3）了解多个总体的贝叶斯判别：这是难点，只要求了解。

（4）了解并掌握逐步判别：逐步判别法的基本思想是：逐步引入变量，每次引入一个"最重要"的变量，同时也检验先前引入的变量，如果先前引入的变量其判别能力随新引入变量而变不显著，则及时将其从判别式中剔除，直到判别式中的变量都很显著，且剩下来的变量也没有重要的变量可引入判别式时，逐步筛选结束。其实逐步判别和逐步回归的思想差不多，就是不断的对筛选的变量作检验，找出显著性变量，剔除不显著变量。
7.6.3教学内容（含重点、难点）
(1)贝叶斯判别的基本思想（重点）。贝叶斯判别法的基本思想是：设有两个总体，它们的先验概率分别为q 1、q 2，各总体的密度函数为f 1(x)、f 2(x)，在观测到一个样本x的情况下，可用贝叶斯公式计算它来自第k个总体的后验概率为。一种常用判别准则是：对于待判样本x，如果在所有的P(G k/x)中P(G h/x)是最大的，则判定x属于第h总体。通常会以样本的频率作为各总体的先验概率。
1. 贝叶斯法则机器学习的任务：在给定训练数据D时，确定假设空间H中的最佳假设。 最佳假设：一种方法是把它定义为在给定 数据D以及H中不同假设的 先验概率的有关知识下的最可能假设。贝叶斯理论提供了一种计算假设概率的方法，基于假设的 先验概率、给定假设下观察到不同数据的概率以及观察到的数据本身。
2. 先验概率和 后验概率用P(h)表示在没有训练数据前假设h拥有的初始概率。P(h)被称为h的 先验概率。 先验概率反映了关于h是一正确假设的机会的背景知识如果没有这一先验知识，可以简单地将每一候选假设赋予相同的 先验概率。类似地，P(D)表示训练数据D的 先验概率，P(D|h)表示假设h成立时D的概率。机器学习中，我们关心的是P(h|D)，即给定D时h的成立的概率，称为h的 后验概率。
3. 贝叶斯公式 贝叶斯公式提供了从 先验概率P(h)、P(D)和P(D|h)计算 后验概率P(h|D)的方法p(h|D)=P(D|H)*P(H)/P(D)，P(h|D)随着P(h)和P(D|h)的增长而增长，随着P(D)的增长而减少，即如果D独立于h时被观察到的可能性越大，那么D对h的支持度越小。
4.极大后验假设学习器在候选假设集合H中寻找给定数据D时可能性最大的假设h，h被称为极大后验假设（MAP）确定MAP的方法是用 贝叶斯公式计算每个候选假设的 后验概率，计算式如下:h_map= argmax P(h|D)=argmax (P(D|h)*P(h))/P(D)=argmax P(D|h)*p(h) (h属于集合H)最后一步，去掉了P(D)，因为它是不依赖于h的常量。
5.极大 似然假设在某些情况下，可假定H中每个假设有相同的 先验概率，这样式子可以进一步简化，只需考虑P(D|h)来寻找极大可能假设。h_ml = argmax p(D|h) h属于集合HP(D|h)常被称为给定h时数据D的 似然度，而使P(D|h)最大的假设被称为极大似然假设。
6.举例一个医疗诊断问题有两个可选的假设：病人有癌症、病人无癌症可用数据来自化验结果：正+和负-。有先验知识：在所有人口中，患病率是0.008，对确实有病的患者的化验准确率为98%，对确实无病的患者的化验准确率为97% 。总结如下：P(cancer)=0.008, P(nocancer)=0.992，P(+|cancer)=0.98， P(-|cancer)=0.02，P(+|noncancer)=0.03， P(-|noncancer)=0.97。问题：假定有一个新病人，化验结果为正，是否应将病人断定为有癌症？
求 后验概率P(cancer|+)和P(noncancer|+)。因此极大后验假设计算如下：P(+|cancer)P(cancer)=0.0078，P(+|noncancer)P(noncancer)=0.0298，hMAP=cancer。确切的 后验概率可将上面的结果 归一化以使它们的和为1：P(canner|+)=0.0078/(0.0078+0.0298)=0.21，P(noncancer|+)=0.79。 贝叶斯推理的结果很大程度上依赖于 先验概率，另外不是完全接受或拒绝假设，只是在观察到较多的数据后增大或减小了假设的可能性。
(2)两个总体的贝叶斯判别。取自一个正态总体的样本模式的分布是聚集于一个集群之内，其中心决定于均值向量，而其分布形状决定于其协方差矩阵，分布的等密度点的轨迹为超椭圆，椭圆的主轴与协方差矩阵的本征向量的方向一致，主轴的长度与相应的协方差矩阵的本征值成正比。

(3)多个总体的贝叶斯判别：判别个数增多，但思想仍是以尽可能的少数个体体现大多数个体的性质，由于多个总体的贝叶斯估计比较困难，所以只做了解。
(4)逐步判别：逐步判别法的理论基础是附加信息检验。设有 K 个母体G1 ,…,GK ,它们的分布是 N ，今从这K个母体分别抽了n1 ,…nk 个样品，为了对这K个母体建立判别函数，需要检验。H0 ：μ1 =…= μK。
当H0 被接受时，说明区分这 K 个总体是无意义的，当假定被否定时，说明这K个母体可以区分，建立判别函数是有意义的。考虑为了区分这K个母体，原来选择的这 M 个指标是否可以减少而达到同样的判别效果，也就是说要去掉一些区分 K 个母体不带附加信息的变量。
逐步判别法的基本思想是：逐步引入变量，每次引入一个"最重要"的变量，同时也检验先前引入的变量，如果先前引入的变量其判别能力随新引入变量而变不显著，则及时将其从判别式中剔除，直到判别式中的变量都很显著，且剩下来的变量也没有重要的变量可引入判别式时，逐步筛选结束。其实逐步判别和逐步回归的思想差不多，就是不断的对筛选的变量作检验，找出显著性变量，剔除不显著变量。

在y1 ,y2 ,…ym 中先选出一个变量，它使维尔克斯统计量达到最小。不失一般性，假设挑选的变量次序是按自然的次序，即第 r 步正好选中yr ，第一步选中y1 ，则Λ1 =min{Λi }并考察Λ1 是否落入接受域，如不显著，则表明一个变量也选不中，不能用判别分析；如显著，则进入下一步。在未选中的变量中，计算它们与已选中的变量y1 配合的Λ 值，选择使Λ1i 达到极小的作为第二个变量。
仿此，如已选入了 r 个变量，不防设y1 ,…yr ，则在为选中的变量中逐次选一个与它们配合，计算Λ {1,2,…,r,l} ,选择使上式达到极小的变量作为第 r+1 个变量，并检验新选的第 r+1 个变量能否提供附加信息，如不能则转入5，否则转入4
在已选入的 r 个变量中，要考虑较早选中的变量中其重要性有没有较大的变化，应及时把不能提供附加信息的变量剔除出去。剔除的原则同于引进的原则。例如在已进入的r个变量中要考察yl 是否需要剔除，就是计算Λ {l.1,…,l-1,,l+1,…}, r 选择达到极小的l,看是否显著，如不显著将该变量剔除，仍回到4，，继续考察余下的变量是否需要剔除，如显著则回到3。
这时既不能选进新变量，又不能剔除已选进的变量，将已选中的变量建立判别函数。
7.6.4教学过程

距离判别法和Bayes判别法是判别分析中常用的两类判别法。多元统计书上一般都有介绍。简单说就是[font=MS Shell Dlg]判别给定的样本属于哪一类的。比方说一堆样本，分好几类，样本有n个属性。把这堆样本输入程序训练好后，程序就可以判别新的样本属于哪一类了。[/font]我把它们做成了一个简单的界面，大家可以按界面提示操作下。为了方便我准备了一些数据，见附件。[font=MS Shell Dlg]train是训练样本（判别准备前用的），test是测试样本，即新数据，用来判别新样本中每一个属于哪一类的。这里属性个数n=3。实际使用时，n可以不局限于3。训练样本只要按照附件中的格式（即第一列为类名，其余列为属性）存为xls文件即可。测试样本直接就是由属性列组成的，每一行表示一个样本。[/font][/size][/color]

[font=MS Shell Dlg][size=3]下面是代码（注释比较详细，用nested function写回调函数可以供GUI初学者借鉴）：[/size][/font]

[font=MS Shell Dlg][size=3][code]

function DiscriminantMethods

fig=figure('defaultuicontrolunits','normalized','name','各类判别方法比较','numbertitle','off','menubar','none');%主界面，返回主界面句柄fig

UiButtonGroupH = uibuttongroup('Position',[0.55 0.08 0.40 0.85],'title','各判别方法','fontsize',12,'bordertype','etchedout');%群组对象，并返回句柄

DistanceH = uicontrol('Style','Radio','String','距离判别法','fontsize',12,'pos',[0.05 0.73 0.9 0.15],'parent',UiButtonGroupH);%距离判别法的选项

BayesH = uicontrol('Style','Radio','String','Bayes判别法','fontsize',12,'pos',[0.05 0.52 0.9 0.15],'parent',UiButtonGroupH);%Bayes判别法的选项

FisherH = uicontrol('Style','Radio','String','Fisher判别法','fontsize',12,'pos',[0.05 0.31 0.9 0.15],'parent',UiButtonGroupH);%Fisher判别法的选项

%下面几行建立相关按钮控件。各菜单以及按钮点击时候的功能函数（回调函数写在下面）

PrepareH=uicontrol(fig,'style','pushbutton','Pos',[0.15,0.68,0.2,0.08],'string','判别前准备','fontsize',12,'callback',@Prepare);

StartDiscriminantH=uicontrol(fig,'style','pushbutton','Pos',[0.15,0.38,0.2,0.08],'string','开始判别','fontsize',12,'callback',@StartDiscriminant);

%=================================================

%function:Prepare,判别前准备按钮的功能函数（回调函数）

%=================================================

    function Prepare(hObject,eventdata)

        [filename, pathname, flag] = uigetfile(  '*.xls','当前选定的判别法的训练样本数据(*.xls)','*.xls');%弹出提示对话框

        if ~flag

            return;%flag为0，用户取消选择，返回;

        end

        [feature,class]=xlsread([pathname,filename]);%读入训练样本数据

        Uclass=unique(class);%得出训练样本的类别信息（即分属于哪几类）

        lUc=length(Uclass);%类别数目

        Cfeature=cell(lUc,1);

        for k=1:lUc

            Cfeature{k}=feature(strcmp(class,Uclass{k}),:);%训练样本中每一类特征归到一起

        end

        WhichDisc=get(findobj(UiButtonGroupH,'style','radio','value',1),'string');%当前界面中选择的是哪种判别法

        switch WhichDisc

            case '距离判别法'

                MeanCfeature=zeros(lUc,size(Cfeature{1},2));%用来存储每一类的各特征平均值

                InvSigma=cell(lUc,1);%用来存储每一类的协方差矩阵的逆

                for ii=1:lUc

                    MeanCfeature(ii,:)=mean(Cfeature{ii});%得到每一类的各特征平均值

                    InvSigma{ii}=inv(cov(Cfeature{ii}));%得到每一类的协方差矩阵的逆

                end

                SampleInfo.MeanCfeature=MeanCfeature;

                SampleInfo.InvSigma=InvSigma;

                SampleInfo.Uclass=Uclass;

                setappdata(DistanceH,'SampleInfo',SampleInfo);                

            case 'Bayes判别法'

            case 'Fisher判别法'

            otherwise

        end

        h=msgbox('准备完毕，请点击开始判别进行测试！');%弹出对话框

        uiwait(h);%等待用户确认后再运行程序        

    end

%============================================================

%function:StartDiscriminant,开始判别按钮的功能函数（回调函数）

%============================================================

    function StartDiscriminant(hObject,eventdata)

        [filename, pathname, flag] = uigetfile(  '*.xls','请导入测试样本数据(*.xls)','*.xls');%弹出提示对话框

        if ~flag

            return;%flag为0，用户取消选择，返回;

        end

        feature=xlsread([pathname,filename]);

        lf=size(feature,1);

        WhichDisc=get(findobj(UiButtonGroupH,'style','radio','value',1),'string');%当前界面中选择的是哪种判别法

        switch WhichDisc

            case '距离判别法'

                SampleInfo=getappdata(DistanceH,'SampleInfo');%获取判别前准备完成时存储的用于判别的信息

                if isempty(SampleInfo)  %如果SampleInfo为空值

                    h=msgbox('距离判别法还没有判别前准备，请点击判别前准备按钮做相应准备！');

                    uiwait(h);

                    return;

                end

                lUc=length(SampleInfo.Uclass);%类别数目

                Dist=zeros(lf,lUc);%存储每个样本到每个类的距离，行对应样本，列对应类

                for k=1:lf

                    for kk=1:lUc

                        Dist(k,kk) = (feature(k,:)-SampleInfo.MeanCfeature(kk,:)) * SampleInfo.InvSigma{kk} * (feature(k,:)-SampleInfo.MeanCfeature(kk,:))';

                    end %计算每个样本到每个类的距离

                end

                [md,ClassNum]=min(Dist,[],2);

                Class=SampleInfo.Uclass(ClassNum);

                uiwait(helpdlg('当前样本已用距离判别法判别完毕，请按提示保存结果','距离判别法判别'));

                [file,path] = uiputfile([filename,'距离判别法判别结果.xls'],'保存当前判别结果为：');

                if ~file

                    uiwait(msgbox('用户放弃保存！'));

                    return;

                end

                xlswrite([path,file],Class);

            case 'Bayes判别法'

            case 'Fisher判别法'

            otherwise

        end

    end

end

[/code][/size][/font]
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在y1 ,y2 ,…ym 中先选出一个变量，它使维尔克斯统计量达到最小。不失一般性，假设挑选的变量次序是按自然的次序，即第 r 步正好选中yr ，第一步选中y1 ，则Λ1 =min{Λi }

并考察Λ1 是否落入接受域，如不显著，则表明一个变量也选不中，不能用判别分析；如显著，则进入下一步。
在未选中的变量中，计算它们与已选中的变量y1 配合的Λ 值，选择使Λ1i 达到极小的作为第二个变量。
仿此，如已选入了 r 个变量，不防设y1 ,…yr ，则在为选中的变量中逐次选一个与它们配合，计算Λ {1,2,…,r,l} ,选择使上式达到极小的变量作为第 r+1 个变量，并检验新选的第 r+1 个变量能否提供附加信息，如不能则转入5，否则转入4
在已选入的 r 个变量中，要考虑较早选中的变量中其重要性有没有较大的变化，应及时把不能提供附加信息的变量剔除出去。剔除的原则同于引进的原则。例如在已进入的r个变量中要考察yl 是否需要剔除，就是计算Λ {l.1,…,l-1,,l+1,…}, r 选择达到极小的l,看是否显著，如不显著将该变量剔除，仍回到4，，继续考察余下的变量是否需要剔除，如显著则回到3。
这时既不能选进新变量，又不能剔除已选进的变量，将已选中的变量建立判别函数。
求后验概率P(cancer|+)和P(noncancer|+)。因此极大后验假设计算如下：P(+|cancer)P(cancer)=0.0078，P(+|noncancer)P(noncancer)=0.0298，hMAP=cancer。确切的 后验概率可将上面的结果 归一化以使它们的和为1：P(canner|+)=0.0078/(0.0078+0.0298)=0.21，P(noncancer|+)=0.79。 贝叶斯推理的结果很大程度上依赖于 先验概率，另外不是完全接受或拒绝假设，只是在观察到较多的数据后增大或减小了假设的可能性。

7.6.5教学方法

(1)通过给出基本思想：贝叶斯判别是根据最小风险代价判决或最大似然比判决，是根据贝叶斯准则进行判别分析的一种多元统计分析法。贝叶斯判别法的基本思想是：设有两个总体，它们的先验概率分别为q 1、q 2，各总体的密度函数为f 1(x)、f 2(x)，在观测到一个样本x的情况下，可用贝叶斯公式计算它来自第k个总体的后验概率为。一种常用判别准则是：对于待判样本x，如果在所有的P(G k/x)中P(G h/x)是最大的，则判定x属于第h总体。通常会以样本的频率作为各总体的先验概率。
(2)给出判别的原则：在y1 ,y2 ,…ym 中先选出一个变量，它使维尔克斯统计量达到最小。不失一般性，假设挑选的变量次序是按自然的次序，即第 r 步正好选中yr ，第一步选中y1 ，则Λ1 =min{Λi }，并考察Λ1 是否落入接受域，如不显著，则表明一个变量也选不中，不能用判别分析；如显著，则进入下一步。
在未选中的变量中，计算它们与已选中的变量y1 配合的Λ 值，选择使Λ1i 达到极小的作为第二个变量。仿此，如已选入了 r 个变量，不防设y1 ,…yr ，则在为选中的变量中逐次选一个与它们配合，计算Λ {1,2,…,r,l} ,选择使上式达到极小的变量作为第 r+1 个变量，并检验新选的第 r+1 个变量能否提供附加信息，如不能则转入5，否则转入4
7.6.6作业安排及课后反思
作业安排为：第五章课后习题5.1-5.5,。

课后反思：要求查阅资料，了解二项分布，超几何分布，超几何分布是统计学上的一种离散概率分布，在产品质量的不放回抽检中，若N件产品中有M件次品，抽检n件时所得次品数X=k，则P（X=k）=C（k M）·C（n-k N-M）/C（n N）， C（a b）为古典概型的组合形式，a为下限，b为上限，此时称随机变量X服从超几何分布（hypergeometric distribution）。它描述了由有限个物件中抽出n个物件，成功抽出指定种类的物件的个数（不归还）。

产品抽样检查中经常遇到一类实际问题，假定在N件产品中有M件不合格品，即不合格率p=M/N。在产品中随机抽n件做检查，发现k件不合格品的概率为P(X=k)=C(M,k)*C(N-M,n-k)/C(N,n),k=0,1,2,...,min{n,M}。通常称这个随机变量X服从超几何分布。这种抽样检查方法等于无放回抽样。数学上不难证明，N趋近无穷，limC(k,M)*C(n-k,N-M)/C(M,N)=B(n,p) (二项分布) 因此，在实际应用时，只要N>=10n，就可用二项分布近似描述不合格品个数。
也就是已经知道某个事件的发生概率，判断从中取出一个小样本，该事件以某一个机率出现的概率问题。
例子：假设细胞中有某种现象以90%的几率在发生着，被我们的三次实验抓到三次的几率是多大呢？不过可惜的是我们往往不能知道某个事件发生的先验的概率。不过至少可以拿来做假设检验。
例：在一个口袋中装有30个球，其中有10个红球，其余为白球，这些球除颜色外完全相同.游戏者一次从中摸出5个球.摸到4个红球就中一等奖，那么获一等奖的概率是多少？
解：由题意可见此问题归结为超几何分布模型。

其中N = 30. M = 10. n = 5.

P（一等奖） = P(X=4 or 5） = P(X=4） + P(X=5）

由公式P(X=k)=C(k,M)*C(n-k,N-M)/C(n,N),k=0,1,2,...得：

P(X=4） = C（4,10）*C（1,20）/C（5,30）

P(X=5） = C（5,10）*C(0,20）/C（5,30）

P（一等奖） = 106/3393
二项分布即重复n次独立的伯努利试验。在每次试验中只有两种可能的结果，而且两种结果发生与否互相对立，并且相互独立，与其它各次试验结果无关，事件发生与否的概率在每一次独立试验中都保持不变，则这一系列试验总称为n重伯努利实验，当试验次数为1时，二项分布就是伯努利分布。

在概率论和统计学中，二项分布是n个独立的是/非试验中成功的次数的离散概率分布，其中每次试验的成功概率为p。这样的单次成功/失败试验又称为伯努利试验。实际上，当n = 1时，二项分布就是伯努利分布。二项分布是显著性差异的二项试验的基础。

在医学领域中，有一些随机事件是只具有两种互斥结果的离散型随机事件，称为二项分类变量（dichotomous variable），如对病人治疗结果的有效与无效，某种化验结果的阳性与阴性，接触某传染源的感染与未感染等。二项分布（binomial distribution）就是对这类只具有两种互斥结果的离散型随机事件的规律性进行描述的一种概率分布。
考虑只有两种可能结果的随机试验，当成功的概率（π）是恒定的，且各次试验相互独立，这种试验在统计学上称为伯努利试验（Bernoulli trial）。如果进行n次伯努利试验，取得成功次数为X（X=0,1,…，n）的概率可用下面的二项分布概率公式来描述：
P=C(X,n)*π^X*(1-π)^(n-X)

式中的n为独立的伯努利试验次数，π为成功的概率，（1-π）为失败的概率，X为在n次伯努里试验中出现成功的次数，表示在n次试验中出现X的各种组合情况，在此称为二项系数（binomial coefficient）。
所以的含义为：含量为n的样本中，恰好有X例阳性数的概率。
二项分布（Binomial Distribution），即重复n次的伯努利试验（Bernoulli Experiment），用ξ表示随机试验的结果。
如果事件发生的概率是P,则不发生的概率q=1-p，N次独立重复试验中发生K次的概率是P(ξ=K)= C(n,k) * p^k * (1-p)^(n-k), 其中C(n, k) = n!/(k! * (n-k)!)，注意！:第二个等号后面的括号里的是上标，表示的是方幂。那么就说这个属于二项分布。.其中P称为成功概率。记作ξ~B(n,p)，期望：Eξ=np，方差:Dξ=npq。
证明:由二项式分布的定义知，随机变量X是n重伯努利实验中事件A发生的次数，且在每次试验中A发生的概率为p.因此，可以将二项式分布分解成n个相互独立且以p为参数的（0-1）分布随机变量之和.
7.6.7课前准备情况及其他相关特殊要求
(1)了解负二项分布：负二项分布是统计学上一种离散概率分布。满足以下条件的称为负二项分布：实验包含一系列独立的实验，每个实验都有成功、失败两种结果，成功的概率是恒定的，实验持续到r次成功，r为正整数。

当r是整数时，负二项分布又称 帕斯卡分布，它表示，已知一个事件在伯努利试验中每次的出现概率是p，在一连串 伯努利试验中，一件事件刚好在第r + k次试验出现第r次的概率。取r = 1，负二项分布等于几何分布。
举例说，若我们掷骰子，掷到一即视为成功。则每次掷骰的成功率是1/6。要掷出三次一，所需的掷骰次数属于集合 { 3, 4, 5, 6, ... } 。掷到三次一的掷骰次数是负二项分布的 随机变量。要在第三次掷骰时，掷到第三次一，则之前两次都要掷到一，其概率为(1 / 6)。注意掷骰是伯努利试验，之前的结果不影响随后的结果。
若要在第四次掷骰时，掷到第三次一，则之前三次之中要有刚好两次掷到一，在三次掷骰中掷到2次1的概率为第四次掷骰要掷到一，所以要将前面的概率再乘(1/6)：。(2)了解逐步判别：逐步判别法的理论基础是附加信息检验。
设有 K 个母体G1 ,…,GK ,它们的分布是 N ，今从这K个母体分别抽了n1 ,…nk 个样品，为了对这K个母体建立判别函数，需要检验。H0 ：μ1 =…= μK
当H0 被接受时，说明区分这 K 个总体是无意义的，当假定被否定时，说明这K个母体可以区分，建立判别函数是有意义的。考虑为了区分这K个母体，原来选择的这 M 个指标是否可以减少而达到同样的判别效果，也就是说要去掉一些区分 K 个母体不带附加信息的变量。

7.6.8参考资料（具体到哪一章节或页码）
方开泰（实用多元统计分析）第六章，梅长林（数据分析方法）第五章。
7.7教学单元七

7.7.1教学日期：第七周周一、周四
7.7.2教学目标

(1)了解并掌握聚类分析的基本思想及意义。聚类分析（Cluster Analysis），又称群分析，是根据“物以类聚”的道理，对样品或指标进行分类的一种多元统计分析方法，它们讨论的对象是大量的样品，要求能合理地按各自的特性来进行合理的分类，没有任何模式可供参考或依循，即是在没有先验知识的情况下进行的。聚类源于很多领域，包括数学，计算机科学，统计学，生物学和经济学。将数据分类到不同的类或者簇这样的一个过程，所以同一个簇中的对象有很大的相似性，而不同簇间的对象有很大的相异性。
(2)了解并掌握谱系聚类法的概念：谱系聚类法是目前应用较为广泛的一种聚类方法。谱系聚类法是根据植物分类学的思想对研究对象进行分类的方法。在植物分类学中，分类的单位是：门、纲、目、科、属、种，其中种是分类的基本单位。分类单位越小，它所包含的植物就越少，植物间的共同特征就越多。
利用这种分类思想，谱系聚类法首先视各样品（或变量）自成一类，然后把最相似（距离最小或相似系数最大）的样品（或变量）聚为小类，再将已聚合的小类按其相似性（用类间距离度量）再聚合。随着相似性的减弱，最后将一切子类都聚合成一个大类，从而得到一个按相似性大小聚结起来的一个谱系图。
7.7.3教学内容（含重点、难点）
(1)教学重点是聚类分析：聚类分析（Cluster Analysis），又称群分析，是根据“物以类聚”的道理，对样品或指标进行分类的一种多元统计分析方法，它们讨论的对象是大量的样品，要求能合理地按各自的特性来进行合理的分类，没有任何模式可供参考或依循，即是在没有先验知识的情况下进行的。聚类源于很多领域，包括数学，计算机科学，统计学，生物学和经济学。将数据分类到不同的类或者簇这样的一个过程，所以同一个簇中的对象有很大的相似性，而不同簇间的对象有很大的相异性。
聚类与分类的不同在于，聚类所要求划分的类是未知的。聚类是数据分类到不同的类或者簇这样的一个过程，所以同一个簇中的对象有很大的相似性，而不同簇间的对象有很大的相异性。
从统计学的观点看，聚类分析是通过数据建模简化数据的一种方法。传统的统计聚类分析方法包括系统聚类法、分解法、加入法、动态聚类法、有序样品聚类、有重叠聚类和模糊聚类等。采用k-均值、k-中心点等算法的聚类分析工具已被加入到许多著名的统计分析软件包中，如SPSS、SAS等。
从机器学习的角度讲，簇相当于隐藏模式。聚类是搜索簇的无监督学习过程。与分类不同，无监督学习不依赖预先定义的类或带类标记的训练实例，需要由聚类学习算法自动确定标记，而分类学习的实例或数据对象有类别标记。聚类是观察式学习，而不是示例式的学习。
聚类分析是一种探索性的分析，在分类的过程中，人们不必事先给出一个分类的标准，聚类分析能够从样本数据出发，自动进行分类。聚类分析所使用方法的不同，常常会得到不同的结论。不同研究者对于同一组数据进行聚类分析，所得到的聚类数未必一致。
从实际应用的角度看，聚类分析是数据挖掘的主要任务之一。而且聚类能够作为一个独立的工具获得数据的分布状况，观察每一簇数据的特征，集中对特定的聚簇集合作进一步地分析。聚类分析还可以作为其他算法（如分类和定性归纳算法）的预处理步骤。 

依据研究对象（样品或指标）的特征，对其进行分类的方法，减少研究对象的数目。各类事物缺乏可靠的历史资料，无法确定共有多少类别，目的是性质相近事物归入一类。各指标之间具有一定的相关关系。
聚类分析(cluster analysis)是一组研究对象分为相对同质的群组(clusters)的统计分析技术。 聚类分析也叫分类分析(classification analysis)或数值分类(numerical taxonomy)变量类型：定类变量、定量（离散和连续）变量，聚类分析简单、直观。
聚类分析主要应用于探索性的研究，其分析的结果可以提供多个可能的解，选择最终的解需要研究者的主观判断和后续的分析；
不管实际数据中是否真正存在不同的类别，利用聚类分析都能得到分成若干类别的解；聚类分析的解完全依赖于研究者所选择的聚类变量，增加或删除一些变量对最终的解都可能产生实质性的影响。研究者在使用聚类分析时应特别注意可能影响结果的各个因素。异常值和特殊的变量对聚类有较大影响当分类变量的测量尺度不一致时，需要事先做标准化处理。
当然，聚类分析不能做的事情是：自动发现和告诉你应该分成多少个类——属于非监督类分析方法，期望能很清楚的找到大致相等的类或细分市场是不现实的；样本聚类，变量之间的关系需要研究者决定；不会自动给出一个最佳聚类结果；我这里提到的聚类分析主要是谱系聚类（hierarchical clustering）和快速聚类（K-means）、两阶段聚类（Two-Step）；
根据聚类变量得到的描述两个个体间（或变量间）的对应程度或联系紧密程度的度量。可以用两种方式来测量：1、采用描述个体对（变量对）之间的接近程度的指标，例如“距离”，“距离”越小的个体（变量）越具有相似性。2、采用表示相似程度的指标，例如“相关系数”，“相关系数”越大的个体（变量）越具有相似性。
计算聚类——距离指标D(distance)的方法非常多：按照数据的不同性质，可选用不同的距离指标。欧氏距离(Euclidean distance)、欧氏距离的平方(Squared Euclidean distance)、曼哈顿距离(Block)、切比雪夫距离(Chebychev distance)、卡方距离(Chi-aquare measure) 等；相似性也有不少，主要是皮尔逊相关系数了！
聚类变量的测量尺度不同，需要事先对变量标准化；聚类变量中如果有些变量非常相关，意味着这个变量的权重会更大，欧式距离的平方是最常用的距离测量方法；

聚类算法要比距离测量方法对聚类结果影响更大；标准化方法影响聚类模式：变量标准化倾向产生基于数量的聚类；样本标准化倾向产生基于模式的聚类；一般聚类个数在4－6类，不易太多，或太少。

    数据预处理包括选择数量，类型和特征的标度，它依靠特征选择和特征抽取，特征选择选择重要的特征，特征抽取把输入的特征转化为一个新的显著特征，它们经常被用来获取一个合适的特征集来为避免“维数灾”进行聚类，数据预处理还包括孤立点移出数据，孤立点是不依附于一般数据行为或模型的数据，因此孤立点经常会导致有偏差的聚类结果，因此为了得到正确的聚类，我们必须它们剔除。
　　既然相类似性是定义一个类的基础，那么不同数据之间在同一个特征空间相似度的衡量对于聚类步骤是很重要的，由于特征类型和特征标度的多样性，距离度量必须谨慎，它经常依赖于应用，例如，通常通过定义在特征空间的距离度量来评估不同对象的相异性，很多距离度都应用在一些不同的领域，一个简单的距离度量，如Euclidean距离，经常被用作反映不同数据间的相异性，一些有关相似性的度量，例如PMC和SMC，能够被用来特征化不同数据的概念相似性，在图像聚类上，子图图像的误差更正能够被用来衡量两个图形的相似性。
(2)教学难点是谱系聚类法：谱系聚类法是目前应用较为广泛的一种聚类方法。谱系聚类法是根据植物分类学的思想对研究对象进行分类的方法。在植物分类学中，分类的单位是：门、纲、目、科、属、种，其中种是分类的基本单位。分类单位越小，它所包含的植物就越少，植物间的共同特征就越多。

利用这种分类思想，谱系聚类法首先视各样品（或变量）自成一类，然后把最相似（距离最小或相似系数最大）的样品（或变量）聚为小类，再将已聚合的小类按其相似性（用类间距离度量）再聚合。随着相似性的减弱，最后将一切子类都聚合成一个大类，从而得到一个按相似性大小聚结起来的一个谱系图。
7.7.4教学过程

(1)聚类分析的详细说明及讲解：从统计学的观点看，聚类分析是通过数据建模简化数据的一种方法。传统的统计聚类分析方法包括系统聚类法、分解法、加入法、动态聚类法、有序样品聚类、有重叠聚类和模糊聚类等。采用k-均值、k-中心点等算法的聚类分析工具已被加入到许多著名的统计分析软件包中，如SPSS、SAS等。
从机器学习的角度讲，簇相当于隐藏模式。聚类是搜索簇的无监督学习过程。与分类不同，无监督学习不依赖预先定义的类或带类标记的训练实例，需要由聚类学习算法自动确定标记，而分类学习的实例或数据对象有类别标记。聚类是观察式学习，而不是示例式的学习。
聚类分析是一种探索性的分析，在分类的过程中，人们不必事先给出一个分类的标准，聚类分析能够从样本数据出发，自动进行分类。聚类分析所使用方法的不同，常常会得到不同的结论。不同研究者对于同一组数据进行聚类分析，所得到的聚类数未必一致。
从实际应用的角度看，聚类分析是数据挖掘的主要任务之一。而且聚类能够作为一个独立的工具获得数据的分布状况，观察每一簇数据的特征，集中对特定的聚簇集合作进一步地分析。
聚类分析还可以作为其他算法（如分类和定性归纳算法）的预处理步骤。数据预处理包括选择数量，类型和特征的标度，它依靠特征选择和特征抽取，特征选择选择重要的特征，特征抽取把输入的特征转化为一个新的显著特征，它们经常被用来获取一个合适的特征集来为避免“维数灾”进行聚类，数据预处理还包括孤立点移出数据，孤立点是不依附于一般数据行为或模型的数据，因此孤立点经常会导致有偏差的聚类结果，因此为了得到正确的聚类，我们必须它们剔除。
既然相类似性是定义一个类的基础，那么不同数据之间在同一个特征空间相似度的衡量对于聚类步骤是很重要的，由于特征类型和特征标度的多样性，距离度量必须谨慎，它经常依赖于应用，例如，通常通过定义在特征空间的距离度量来评估不同对象的相异性，很多距离度都应用在一些不同的领域，一个简单的距离度量，如Euclidean距离，经常被用作反映不同数据间的相异性，一些有关相似性的度量，例如PMC和SMC，能够被用来特征化不同数据的概念相似性，在图像聚类上，子图图像的误差更正能够被用来衡量两个图形的相似性。
数据对象分到不同的类中是一个很重要的步骤，数据基于不同的方法被分到不同的类中，划分方法和层次方法是聚类分析的两个主要方法，划分方法一般从初始划分和最优化一个聚类标准开始。Crisp Clustering，它的每一个数据都属于单独的类；Fuzzy Clustering，它的每个数据可能在任何一个类中，Crisp Clustering和Fuzzy Clusterin是划分方法的两个主要技术，划分方法聚类是基于某个标准产生一个嵌套的划分系列，它可以度量不同类之间的相似性或一个类的可分离性用来合并和分裂类，其他的聚类方法还包括基于密度的聚类，基于模型的聚类，基于网格的聚类。
评估聚类结果的质量是另一个重要的阶段，聚类是一个无管理的程序，也没有客观的标准来评价聚类结果，它是通过一个类有效索引来评价，一般来说，几何性质，包括类间的分离和类内部的耦合，一般都用来评价聚类结果的质量，类有效索引在决定类的数目时经常扮演了一个重要角色。

类有效索引的最佳值被期望从真实的类数目中获取，一个通常的决定类数目的方法是选择一个特定的类有效索引的最佳值，这个索引能否真实的得出类的数目是判断该索引是否有效的标准，很多已经存在的标准对于相互分离的类数据集合都能得出很好的结果，但是对于复杂的数据集，却通常行不通，例如，对于交叠类的集合。
够高密度区域来进行聚类；它能从含有噪声的空间数据库中发现任意形状的聚类。此方法一个聚类定义为一组“密度连接”的点集。OPTICS(Ordering Points To Identify the Clustering Structure):并不明确产生一个聚类，而是为自动交互的聚类分析计算出一个增强聚类顺序。。4 基于网格的方法，首先对象空间划分为有限个单元以构成网格结构；然后利用网格结构完成聚类。
STING(STatistical INformation Grid) 就是一个利用网格单元保存的统计信息进行基于网格聚类的方法。CLIQUE(Clustering In QUEst)和Wave-Cluster 则是一个基于网格与基于密度相结合的方法。5 基于模型的方法，它假设每个聚类的模型并发现适合相应模型的数据。典型的基于模型方法包括：统计方法COBWEB:是一个常用的且简单的增量式概念聚类方法。它的输入对象是采用符号量（属性-值）对来加以描述的。采用分类树的形式来创建一个层次聚类。
CLASSIT是COBWEB的另一个版本.。它可以对连续取值属性进行增量式聚类。它为每个结点中的每个属性保存相应的连续正态分布（均值与方差）；并利用一个改进的分类能力描述方法，即不象COBWEB那样计算离散属性（取值）和而是对连续属性求积分。但是CLASSIT方法也存在与COBWEB类似的问题。因此它们都不适合对大数据库进行聚类处理.
传统的聚类算法已经比较成功的解决了低维数据的聚类问题。但是由于实际应用中数据的复杂性，在处理许多问题时，现有的算法经常失效，特别是对于高维数据和大型数据的情况。因为传统聚类方法在高维数据集中进行聚类时，主要遇到两个问题。①高维数据集中存在大量无关的属性使得在所有维中存在簇的可能性几乎为零；②高维空间中数据较低维空间中数据分布要稀疏，其中数据间距离几乎相等是普遍现象，而传统聚类方法是基于距离进行聚类的，因此在高维空间中无法基于距离来构建簇。
高维聚类分析已成为聚类分析的一个重要研究方向。同时高维数据聚类也是聚类技术的难点。随着技术的进步使得数据收集变得越来越容易，导致数据库规模越来越大、复杂性越来越高，如各种类型的贸易交易数据、Web 文档、基因表达数据等，它们的维度（属性）通常可以达到成百上千维，甚至更高。
但是，受“维度效应”的影响，许多在低维数据空间表现良好的聚类方法运用在高维空间上往往无法获得好的聚类效果。高维数据聚类分析是聚类分析中一个非常活跃的领域，同时它也是一个具有挑战性的工作。高维数据聚类分析在市场分析、信息安全、金融、娱乐、反恐等方面都有很广泛的应用。
(2)谱系聚类法的简单介绍：谱系聚类法是目前应用较为广泛的一种聚类方法。谱系聚类法是根据植物分类学的思想对研究对象进行分类的方法。在植物分类学中，分类的单位是：门、纲、目、科、属、种，其中种是分类的基本单位。分类单位越小，它所包含的植物就越少，植物间的共同特征就越多。

利用这种分类思想，谱系聚类法首先视各样品（或变量）自成一类，然后把最相似（距离最小或相似系数最大）的样品（或变量）聚为小类，再将已聚合的小类按其相似性（用类间距离度量）再聚合。随着相似性的减弱，最后将一切子类都聚合成一个大类，从而得到一个按相似性大小聚结起来的一个谱系图。
7.7.5教学方法

(1)给出聚类分析的基本思想及定义及涉及到的名词解释：聚类分析（Cluster Analysis），又称群分析，是根据“物以类聚”的道理，对样品或指标进行分类的一种多元统计分析方法，它们讨论的对象是大量的样品，要求能合理地按各自的特性来进行合理的分类，没有任何模式可供参考或依循，即是在没有先验知识的情况下进行的。聚类源于很多领域，包括数学，计算机科学，统计学，生物学和经济学。将数据分类到不同的类或者簇这样的一个过程，所以同一个簇中的对象有很大的相似性，而不同簇间的对象有很大的相异性。
(2)给出聚类分析的使用方法及启迪学生处理实际问题：第一步：逐个扫描样本，每个样本依据其与已扫描过的样本的距离，被归为以前的类，或生成一个新类
第二步，对第一步中各类依据类间距离进行合并，按一定的标准，停止合并判别分析 Discriminant Analysis，分类学是人类认识世界的基础科学。聚类分析和判别分析是研究事物分类的基本方法，广泛地应用于自然科学、社会科学、工农业生产的各个领域。判别分析DA，概述DA模型，DA有关的统计量，两组DA，案例分析，判别分析
判别分析是根据表明事物特点的变量值和它们所属的类，求出判别函数。根据判别函数对未知所属类别的事物进行分类的一种分析方法。核心是考察类别之间的差异。不同：判别分析和聚类分析不同的在于判别分析要求已知一系列反映事物特征的数值变量的值，并且已知各个体的分类。DA适用于定类变量（因）、任意变量（自）两类：一个判别函数；多组：一个以上判别函数，DA目的建立判别函数，检查不同组之间在有关预测变量方面是否有显著差异，决定哪个预测变量对组间差异的贡献最大，根据预测变量对个体进行分类

7.7.6作业安排及课后反思
(1)作业为第六章课后习题6.2-6.5。

(2)课后反思要求查阅资料，了解正态分布，正态分布(德语： Normalverteilung；英语：Normal distribution) 又名高斯分布(德语：Gauß-Verteilung；英语：Gaussian distribution）。是一个在数学、物理及工程等领域都非常重要的概率分布，在统计学的许多方面有着重大的影响力。若随机变量X服从一个数学期望为μ、方差为σ^2的高斯分布，记为N(μ，σ^2)。其概率密度函数为正态分布的期望值μ决定了其位置，其标准差σ决定了分布的幅度。因其曲线呈钟形，因此人们又经常称之为钟形曲线。我们通常所说的标准正态分布是μ= 0,σ = 1的正态分布。

一种概率分布。正态分布是具有两个参数μ和σ2的连续型随机变量的分布，第一参数μ是服从正态分布的随机变量的均值，第二个参数σ2是此随机变量的方差，所以正态分布记作N(μ，σ2 )。 服从正态分布的随机变量的概率规律为取与μ邻近的值的概率大 ，而取离μ越远的值的概率越小；σ越小，分布越集中在μ附近，σ越大，分布越分散。
正态分布的密度函数的特点是：关于μ对称，在μ处达到最大值，在正（负）无穷远处取值为0，在μ±σ处有拐点。它的形状是中间高两边低 ，图像是一条位于x轴上方的钟形曲线。当μ＝0，σ2 ＝1时，称为标准正态分布，记为N（0，1）。μ维随机向量具有类似的概率规律时，称此随机向量遵从多维正态分布。多元正态分布有很好的性质，例如，多元正态分布的边缘分布仍为正态分布，它经任何线性变换得到的随机向量仍为多维正态分布，特别它的线性组合为一元正态分布。
正态分布最早由A.棣莫弗在求二项分布的渐近公式中得到。C.F.高斯在研究测量误差时从另一个角度导出了它。P.S.拉普拉斯和高斯研究了它的性质。生产与科学实验中很多随机变量的概率分布都可以近似地用正态分布来描述。例如，在生产条件不变的情况下，产品的强力、抗压强度、口径、长度等指标；同一种生物体的身长、体重等指标；同一种种子的重量；测量同一物体的误差；弹着点沿某一方向的偏差；某个地区的年降水量；以及理想气体分子的速度分量，等等。
一般来说，如果一个量是由许多微小的独立随机因素影响的结果，那么就可以认为这个量具有正态分布（见中心极限定理）。从理论上看，正态分布具有很多良好的性质 ，许多概率分布可以用它来近似；还有一些常用的概率分布是由它直接导出的，例如对数正态分布、t分布、F分布等。
正态分布应用最广泛的连续概率分布，其特征是“钟”形曲线。
若已知的密度函数（频率曲线）为正态函数（曲线）则称已知曲线服从正态分布，记号 ～ 。其中μ、σ2 是两个不确定常数，是正态分布的参数，不同的 、不同的 对应不同的正态分布。正态曲线呈钟型，两头低，中间高，左右对称，曲线与横轴间的面积总等于1。服从正态分布的变量的频数分布由完全决定。
(1)是正态分布的位置参数，描述正态分布的集中趋势位置。正态分布以 为对称轴，左右完全对称。正态分布的均数、中位数、众数相同。
(2)描述正态分布资料数据分布的离散程度， 越大，数据分布越分散， 越小，数据分布越集中。 也称为是正态分布的形状参数， 越大，曲线越扁平，反之， 越小，曲线越瘦高。正态分布集中性：正态曲线的高峰位于正中央，即均数所在的位置。对称性：正态曲线以均数为中心，左右对称，曲线两端永远不与横轴相交。
均匀变动性：正态曲线由均数所在处开始，分别向左右两侧逐渐均匀下降。
正态分布有两个参数，即均数μ和标准差σ，可记作N（μ，σ）：均数μ决定正态曲线的中心位置；标准差σ决定正态曲线的陡峭或扁平程度。σ越小，曲线越陡峭；σ越大，曲线越扁平。
u变换：为了便于描述和应用，常将正态变量作数据转换。μ是正态分布的位置参数，描述正态分布的集中趋势位置。正态分布以X=μ为对称轴，左右完全对称。正态分布的均数、中位数、众数相同，均等于μ。
σ描述正态分布资料数据分布的离散程度，σ越大，数据分布越分散，σ越小，数据分布越集中。也称为是正态分布的形状参数，σ越大，曲线越扁平，反之，σ越小，曲线越瘦高。
由于一般的正态总体 其图像不一定关于y轴对称，对于任一正态总体 ，其取值小于x的概率。只要会用它求正态总体 在某个特定区间的概率即可。“小概率事件”和假设检验的基本思想“小概率事件”通常指发生的概率小于5%的事件。

正态分布也叫常态分布，是连续随机变量概率分布的一种，自然界、人类社会、心理和教育中大量现象均按正态形式分布，例如能力的高低，学生成绩的好坏等都属于正态分布。标准正态分布是正态分布的一种，具有正态分布的所有特征。所有正态分布都可以通过Z分数公式转换成标准正态分布。

⑴正态分布的形式是对称的，对称轴是经过平均数点的垂线。正态分布面积图⑵中央点最高，然后逐渐向两侧下降，曲线的形式是先向内弯，再向外弯。⑶正态曲线下的面积为1。正态分布是一族分布，它随随机变量的平均数、标准差的大小与单位不同而有不同的分布形态。标准正态分布是正态分布的一种，其平均数和标准差都是固定的，平均数为0，标准差为1。
⑷正态分布曲线下标准差与概率面积有固定数量关系。所有正态分布都可以通过Z分数公式转换成标准正态分布。某些医学现象，如同质群体的身高、红细胞数、血红蛋白量，以及实验中的随机误差，呈现为正态或近似正态分布；有些指标（变量）虽服从偏态分布，但经数据转换后的新变量可服从正态或近似正态分布，可按正态分布规律处理。其中经对数转换后服从正态分布的指标，被称为服从对数正态分布。
1. 估计频数分布 一个服从正态分布的变量只要知道其均数与标准差就可根据公式即可估计任意取值范围内频数比例。2. 制定参考值范围，（1）正态分布法 适用于服从正态（或近似正态）分布指标以及可以通过转换后服从正态分布的指标。（2）百分位数法 常用于偏态分布的指标。表3-1中两种方法的单双侧界值都应熟练掌握。
正态分布3. 质量控制：为了控制实验中的测量（或实验）误差，常以 作为上、下警戒值，以 作为上、下控制值。这样做的依据是：正常情况下测量（或实验）误差服从正态分布。
4. 正态分布是许多统计方法的理论基础。 检验、方差分析、相关和回归分析等多种统计方法均要求分析的指标服从正态分布。许多统计方法虽然不要求分析指标服从正态分布，但相应的统计量在大样本时近似正态分布，因而大样本时这些统计推断方法也是以正态分布为理论基础的。
7.7.7课前准备情况及其他相关特殊要求
(1)要求查阅资料，了解指数分布，指数分布，(Exponential distribution)，在概率论和统计学中是一种连续概率分布。可以用来表示独立随机事件发生的时间间隔。比如旅客进机场的时间间隔等等。

在概率论和统计学中，指数分布（Exponentialdistribution）是一种连续概率分布。指数分布可以用来表示独立随机事件发生的时间间隔，比如旅客进机场的时间间隔、中文维基百科新条目出现的时间间隔等等。
许多电子产品的寿命分布一般服从指数分布。有的系统的寿命分布也可用指数分布来近似。它在可靠性研究中是最常用的一种分布形式。指数分布是伽玛分布和威布尔分布的特殊情况，产品的失效是偶然失效时，其寿命服从指数分布。
指数分布可以看作当威布尔分布中的形状系数等于1的特殊分布，指数分布的失效率是与时间t无关的常数，所以分布函数简单。

指数分布虽然不能作为机械零件功能参数的分布规律，但是，它可以近似地作为高可靠性的复杂部件、机器或系统的失效分布模型，特别是在部件或机器的整机试验中得到广泛的应用。
指数分布比幂分布趋近0的速度慢很多,所以有一条很长的尾巴。指数分布很多时候被认为是长尾分布。互联网网页链接的出度入度符合指数分布

7.7.8参考资料（具体到哪一章节或页码）
张尧庭（贝叶斯统计推断）第七章，梅长林（数据分析方法）78-80页。
7.8教学单元八

7.8.1教学日期

第八周周一、周四

7.8.2教学目标

(1)掌握快速聚类法。为了使粗通统计分析方法的读者也能都使用该过程进行聚类分析，我们先以小样本数据为例说明其操作及分析方法。例12.3.1对游泳运动员进行分项。为简化问题，仅以10名运动员的三项测试数据为例。其中变量x1=肩宽／髋宽×100；x2=胸厚／胸围×100；x3=腿长／身长×100。预计按姿势分为蝶泳、仰泳、蛙泳、自由泳四类。原始数据如表12-13所示。表12-13１0名运动员的三项测试数据
操作方法分为以下几步：（1）首先定义变量、输人数据。建立聚类工作数据文件，也称聚类分析的输入数据文件。（2）按Analyze、Classify、K-Meanscluster顺序逐一单击鼠标键，最后展开对话框，如图12-20所示。（3）指定分析变量和标识变量，本例中标识每个观测量的变量是"no"。因此：选择主对话框中左面变量表中的"no"。单击鼠标键使之置于光带中。单击下面一个右箭头按钮，使变量名移到"LableCasesby："下面的矩形框中。选择参与聚类分析的数值型变量，单击上面一个向右箭头按钮，使选中的变量名移到右面的"Variables："下面的矩形框中。
(2)了解快速聚类法和谱系聚类法的差异。谱系聚类法的特点是样品样品一旦被归到某个类后就不变了，这就要求分类方法比较准确。又样品容量较大时，谱系聚类法的计算量过大。为了弥补谱系聚类法的不足，产生了快速聚类法。
7.8.3教学内容（含重点、难点）
(1)快速聚类法的步骤，这是教学重点。为了使粗通统计分析方法的读者也能都使用该过程进行聚类分析，我们先以小样本数据为例说明其操作及分析方法。例12.3.1对游泳运动员进行分项。为简化问题，仅以10名运动员的三项测试数据为例。其中变量x1=肩宽／髋宽×100；x2=胸厚／胸围×100；x3=腿长／身长×100。预计按姿势分为蝶泳、仰泳、蛙泳、自由泳四类。原始数据如表12-13所示。表12-13１0名运动员的三项测试数据

操作方法分为以下几步：第一步，首先定义变量、输人数据。建立聚类工作数据文件，也称聚类分析的输入数据文件。第二步，按Analyze、Classify、K-Meanscluster顺序逐一单击鼠标键，最后展开对话框，如图12-20所示。图12-20K-Meanscluster对话框，
第三步，指定分析变量和标识变量，本例中标识每个观测量的变量是"no"。因此：选择主对话框中左面变量表中的"no"。单击鼠标键使之置于光带中。

单击下面一个右箭头按钮，使变量名移到"LableCasesby："下面的矩形框中。选择参与聚类分析的数值型变量，单击上面一个向右箭头按钮，使选中的变量名移到右面的"Variables："下面的矩形框中。第四步，确定分类数系统默认的分类数为2，显示在"Numberofcluster"后面的矩形框中。按分析要求应该分为4类，将原数值2改为4。其他参数全部选用系统默认值，无需继续操作其他按钮或图标按钮。

第五步，选择聚类方法。在主对话框中的"Method"框中的两项中可以选择一种聚类方法。我们选择系统默认值。(项前圆圈中有黑点的)所涉及的选择项均使用默认值。第六步，执行Quickcluster命令，方法有两种：①单击按钮"OK"，系统立即执行该命令。②单去按钮"Paste"，激活"Syntax"窗，将"Quickcluster"命令及由其子命令和所设置的参数组成的程序生成在该窗中。
(2)用Lm距离进行快速聚类，这是教学难点。聚类与分类的不同在于，聚类所要求划分的类是未知的。聚类是数据分类到不同的类或者簇这样的一个过程，所以同一个簇中的对象有很大的相似性，而不同簇间的对象有很大的相异性。
从统计学的观点看，聚类分析是通过数据建模简化数据的一种方法。传统的统计聚类分析方法包括系统聚类法、分解法、加入法、动态聚类法、有序样品聚类、有重叠聚类和模糊聚类等。采用k-均值、k-中心点等算法的聚类分析工具已被加入到许多著名的统计分析软件包中，如SPSS、SAS等。
　　从机器学习的角度讲，簇相当于隐藏模式。聚类是搜索簇的无监督学习过程。与分类不同，无监督学习不依赖预先定义的类或带类标记的训练实例，需要由聚类学习算法自动确定标记，而分类学习的实例或数据对象有类别标记。聚类是观察式学习，而不是示例式的学习。
　　聚类分析是一种探索性的分析，在分类的过程中，人们不必事先给出一个分类的标准，聚类分析能够从样本数据出发，自动进行分类。聚类分析所使用方法的不同，常常会得到不同的结论。不同研究者对于同一组数据进行聚类分析，所得到的聚类数未必一致。
　　从实际应用的角度看，聚类分析是数据挖掘的主要任务之一。而且聚类能够作为一个独立的工具获得数据的分布状况，观察每一簇数据的特征，集中对特定的聚簇集合作进一步地分析。聚类分析还可以作为其他算法（如分类和定性归纳算法）的预处理步骤。

数据预处理包括选择数量，类型和特征的标度，它依靠特征选择和特征抽取，特征选择选择重要的特征，特征抽取把输入的特征转化为一个新的显著特征，它们经常被用来获取一个合适的特征集来为避免“维数灾”进行聚类，数据预处理还包括孤立点移出数据，孤立点是不依附于一般数据行为或模型的数据，因此孤立点经常会导致有偏差的聚类结果，因此为了得到正确的聚类，我们必须它们剔除。
　　既然相类似性是定义一个类的基础，那么不同数据之间在同一个特征空间相似度的衡量对于聚类步骤是很重要的，由于特征类型和特征标度的多样性，距离度量必须谨慎，它经常依赖于应用，例如，通常通过定义在特征空间的距离度量来评估不同对象的相异性，很多距离度都应用在一些不同的领域，一个简单的距离度量，如Euclidean距离，经常被用作反映不同数据间的相异性，一些有关相似性的度量，例如PMC和SMC，能够被用来特征化不同数据的概念相似性，在图像聚类上，子图图像的误差更正能够被用来衡量两个图形的相似性。
　　数据对象分到不同的类中是一个很重要的步骤，数据基于不同的方法被分到不同的类中，划分方法和层次方法是聚类分析的两个主要方法，划分方法一般从初始划分和最优化一个聚类标准开始。Crisp Clustering，它的每一个数据都属于单独的类；Fuzzy Clustering，它的每个数据可能在任何一个类中，Crisp Clustering和Fuzzy Clusterin是划分方法的两个主要技术，划分方法聚类是基于某个标准产生一个嵌套的划分系列，它可以度量不同类之间的相似性或一个类的可分离性用来合并和分裂类，其他的聚类方法还包括基于密度的聚类，基于模型的聚类，基于网格的聚类。
　　评估聚类结果的质量是另一个重要的阶段，聚类是一个无管理的程序，也没有客观的标准来评价聚类结果，它是通过一个类有效索引来评价，一般来说，几何性质，包括类间的分离和类内部的耦合，一般都用来评价聚类结果的质量，类有效索引在决定类的数目时经常扮演了一个重要角色，类有效索引的最佳值被期望从真实的类数目中获取，一个通常的决定类数目的方法是选择一个特定的类有效索引的最佳值，这个索引能否真实的得出类的数目是判断该索引是否有效的标准，很多已经存在的标准对于相互分离的类数据集合都能得出很好的结果，但是对于复杂的数据集，却通常行不通，例如，对于交叠类的集合。
7.8.4教学过程

(1)给出聚类分析的总结。聚类是数据分类到不同的类或者簇这样的一个过程，所以同一个簇中的对象有很大的相似性，而不同簇间的对象有很大的相异性。从统计学的观点看，聚类分析是通过数据建模简化数据的一种方法。传统的统计聚类分析方法包括系统聚类法、分解法、加入法、动态聚类法、有序样品聚类、有重叠聚类和模糊聚类等。
采用k-均值、k-中心点等算法的聚类分析工具已被加入到许多著名的统计分析软件包中，如SPSS、SAS等。从机器学习的角度讲，簇相当于隐藏模式。聚类是搜索簇的无监督学习过程。
与分类不同，无监督学习不依赖预先定义的类或带类标记的训练实例，需要由聚类学习算法自动确定标记，而分类学习的实例或数据对象有类别标记。聚类是观察式学习，而不是示例式的学习。聚类分析是一种探索性的分析，在分类的过程中，人们不必事先给出一个分类的标准，聚类分析能够从样本数据出发，自动进行分类。聚类分析所使用方法的不同，常常会得到不同的结论。不同研究者对于同一组数据进行聚类分析，所得到的聚类数未必一致
从实际应用的角度看，聚类分析是数据挖掘的主要任务之一。而且聚类能够作为一个独立的工具获得数据的分布状况，观察每一簇数据的特征，集中对特定的聚簇集合作进一步地分析。
聚类分析还可以作为其他算法（如分类和定性归纳算法）的预处理步骤。

数据预处理包括选择数量，类型和特征的标度，它依靠特征选择和特征抽取，特征选择选择重要的特征，特征抽取把输入的特征转化为一个新的显著特征，它们经常被用来获取一个合适的特征集来为避免“维数灾”进行聚类，数据预处理还包括孤立点移出数据。

孤立点是不依附于一般数据行为或模型的数据，因此孤立点经常会导致有偏差的聚类结果，因此为了得到正确的聚类，我们必须它们剔除。既然相类似性是定义一个类的基础，那么不同数据之间在同一个特征空间相似度的衡量对于聚类步骤是很重要的，由于特征类型和特征标度的多样性，距离度量必须谨慎，它经常依赖于应用。

例如，通常通过定义在特征空间的距离度量来评估不同对象的相异性，很多距离度都应用在一些不同的领域，一个简单的距离度量，如Euclidean距离，经常被用作反映不同数据间的相异性，一些有关相似性的度量，例如PMC和SMC，能够被用来特征化不同数据的概念相似性，在图像聚类上，子图图像的误差更正能够被用来衡量两个图形的相似性。
数据对象分到不同的类中是一个很重要的步骤，数据基于不同的方法被分到不同的类中，划分方法和层次方法是聚类分析的两个主要方法，划分方法一般从初始划分和最优化一个聚类标准开始。Crisp Clustering，它的每一个数据都属于单独的类；Fuzzy Clustering，它的每个数据可能在任何一个类中，Crisp Clustering和Fuzzy Clusterin是划分方法的两个主要技术，划分方法聚类是基于某个标准产生一个嵌套的划分系列，它可以度量不同类之间的相似性或一个类的可分离性用来合并和分裂类，其他的聚类方法还包括基于密度的聚类，基于模型的聚类，基于网格的聚类。
(2)掌握快速聚类法的使用步骤。为了使粗通统计分析方法的读者也能都使用该过程进行聚类分析，我们先以小样本数据为例说明其操作及分析方法。例12.3.1对游泳运动员进行分项。为简化问题，仅以10名运动员的三项测试数据为例。其中变量x1=肩宽／髋宽×100；x2=胸厚／胸围×100；x3=腿长／身长×100。预计按姿势分为蝶泳、仰泳、蛙泳、自由泳四类。原始数据如表12-13所示。表12-13１0名运动员的三项测试数据

操作方法分为以下几步：第一步，首先定义变量、输人数据。建立聚类工作数据文件，也称聚类分析的输入数据文件。第二步，按Analyze、Classify、K-Meanscluster顺序逐一单击鼠标键，最后展开对话框，如图12-20所示。图12-20K-Meanscluster对话框，
第三步，指定分析变量和标识变量，本例中标识每个观测量的变量是"no"。因此：选择主对话框中左面变量表中的"no"。单击鼠标键使之置于光带中。

单击下面一个右箭头按钮，使变量名移到"LableCasesby："下面的矩形框中。选择参与聚类分析的数值型变量，单击上面一个向右箭头按钮，使选中的变量名移到右面的"Variables："下面的矩形框中。第四步，确定分类数系统默认的分类数为2，显示在"Numberofcluster"后面的矩形框中。按分析要求应该分为4类，将原数值2改为4。其他参数全部选用系统默认值，无需继续操作其他按钮或图标按钮。

第五步，选择聚类方法。在主对话框中的"Method"框中的两项中可以选择一种聚类方法。我们选择系统默认值。(项前圆圈中有黑点的)所涉及的选择项均使用默认值。第六步，执行Quickcluster命令，方法有两种：①单击按钮"OK"，系统立即执行该命令。②单去按钮"Paste"，激活"Syntax"窗，将"Quickcluster"命令及由其子命令和所设置的参数组成的程序生成在该窗中。
7.8.5教学方法

(1)类比贝叶斯判别。贝叶斯判别是根据最小风险代价判决或最大似然比判决，是根据贝叶斯准则进行判别分析的一种多元统计分析法。

贝叶斯判别法的基本思想是：设有两个总体，它们的先验概率分别为q 1、q 2，各总体的密度函数为f 1(x)、f 2(x)，在观测到一个样本x的情况下，可用贝叶斯公式计算它来自第k个总体的后验概率为：一种常用判别准则是：对于待判样本x，如果在所有的P(G k/x)中P(G h/x)是最大的，则判定x属于第h总体。通常会以样本的频率作为各总体的先验概率。
对于快速聚类法，当谱系聚类法不适用的时候，谱系聚类法的特点是样品样品一旦被归到某个类后就不变了，这就要求分类方法比较准确。又样品容量较大时，谱系聚类法的计算量过大。为了弥补谱系聚类法的不足，产生了快速聚类法。
(2)总结。谱系聚类法的特点是样品样品一旦被归到某个类后就不变了，这就要求分类方法比较准确。又样品容量较大时，谱系聚类法的计算量过大。为了弥补谱系聚类法的不足，产生了快速聚类法，又称为动态聚类法。快速聚类法现将样品粗略的分一下类，然后再按照某种原则进行修正，直至分类比较合理为止，理论和实践都表明，快速聚类法是快速有效的聚类方法。
7.8.6作业安排及课后反思
作业安排为第六章课后习题6.1-6.7。反思要求查阅资料，了解贝塔分布，指数分布。贝塔分布（Beta Distribution) 定义如下：其中是贝塔函数，其定义为：是伽玛函数，贝塔分布是一个作为伯努利分布和二项式分布的共轭先验分布的密度函数，在机器学习和数理统计学中有重要应用。贝塔分布中的参数可以理解为伪计数，伯努利分布的似然函数可以表示为，表示一次事件发生的概率，它为贝塔有相同的形式，因此可以用贝塔分布作为其先验分布。

显然，这个公式的外型已经与贝塔分布一致了。余下的问题是利用关于u，v的约束公式可以求出C2，C3 。使这个公式通过u，v来表示。由于u，v与C2，C3的关系比较复杂，我们没有得到具体的关系式。但是概率密度分布函数的形状与概率论中的贝塔分布一致就已经达到了我们的目的：界于0-1之间的变量的两种几何平均值固定和最复杂原理相结合可能是一些贝塔分布形成的原因。

贝塔分布中的变量x的变化范围仅能在0到1之间，而且（1-x）与x有对称性，这是重要的特点。图18.5给出了p=3,q=6时的贝塔分布函数的形状。

空气中含有的气体状态的水分。表示这种水分的一种办法就是相对湿度。即现在的含水量与空气的最大含水量（饱和含水量）的比值。我们听到的天气预告用语中就经常使用相对湿度这个名词。

相对湿度的值显然仅能出现于0到1之间（经常用百分比表示）。而空气为什么出现某个相对湿度显然具有随机性（可以利用最复杂原理），这些提示我们空气的相对湿度可能符合贝塔分布。

马淑红等人完成的“塔里木气候极值及其在油田工程设计中的应用”研究中（同名的书由气象出版社于1995年出版见138-142页），刘绍民等人分析了冬季塔里木盆地的日最大相对湿度和夏季日最小相对湿度。证实它们都符合贝塔分布。
指数分布，(Exponential distribution)，在概率论和统计学中是一种连续概率分布。可以用来表示独立随机事件发生的时间间隔。比如旅客进机场的时间间隔等等。

在概率论和统计学中，指数分布（Exponentialdistribution）是一种连续概率分布。指数分布可以用来表示独立随机事件发生的时间间隔，比如旅客进机场的时间间隔、中文维基百科新条目出现的时间间隔等等。
许多电子产品的寿命分布一般服从指数分布。有的系统的寿命分布也可用指数分布来近似。它在可靠性研究中是最常用的一种分布形式。指数分布是伽玛分布和威布尔分布的特殊情况，产品的失效是偶然失效时，其寿命服从指数分布。
指数分布可以看作当威布尔分布中的形状系数等于1的特殊分布，指数分布的失效率是与时间t无关的常数，所以分布函数简单。

在电子元器件的可靠性研究中，通常用于描述对发生的缺陷数或系统故障数的测量结果。这种分布表现为均值越小，分布偏斜的越厉害。
指数分布应用广泛，在日本的工业标准和美国军用标准中，半导体器件的抽验方案都是采用指数分布。此外，指数分布还用来描述大型复杂系统（如计算机）的平均故障间隔时间MTBF的失效分布。但是，由于指数分布具有缺乏“记忆”的特性．因而限制了它在机械可靠性研究中的应用，所谓缺乏“记忆”，是指某种产品或零件经过一段时间t0的工作后,仍然如同新的产品一样,不影响以后的工作寿命值，或者说，经过一段时间t0的工作之后，该产品的寿命分布与原来还未工作时的寿命分布相同，显然，指数分布的这种特性，与机械零件的疲劳、磨损、腐蚀、蠕变等损伤过程的实际情况是完全矛盾的，它违背了产品损伤累积和老化这一过程。所以，指数分布不能作为机械零件功能参数的分布形式。
指数分布虽然不能作为机械零件功能参数的分布规律，但是，它可以近似地作为高可靠性的复杂部件、机器或系统的失效分布模型，特别是在部件或机器的整机试验中得到广泛的应用。
指数分布比幂分布趋近0的速度慢很多,所以有一条很长的尾巴。指数分布很多时候被认为是长尾分布。互联网网页链接的出度入度符合指数分布。指数分布的参数为λ，则指数分布的期望为1/λ，方差为(1/λ)的平方。
7.8.7课前准备情况及其他相关特殊要求
课前准备要求查阅资料，了解假设检验。假设检验是推论统计中，除了估计之外，另一个重要的工作。一旦能估计未知参数，就会希望根据结果对未知的真正参数值做出适当的推论。具体作法是：根据问题的需要对所研究的总体作某种假设，记作H0；选取合适的统计量，这个统计量的选取要使得在假设H0成立时，其分布为已知；由实测的样本，计算出统计量的值，并根据预先给定的显著性水平进行检验，作出拒绝或接受假设H0的判断。常用的假设检验方法有u—检验法、t检验法、χ2检验法(卡方检验)、F—检验法，秩和检验等。

假设检验又称统计假设检验（注：显著性检验只是假设检验中最常用的一种方法），是一种基本的统计推断形式，也是数理统计学的一个重要的分支，用来判断样本与样本，样本与总体的差异是由抽样误差引起还是本质差别造成的统计推断方法。其基本原理是先对总体的特征作出某种假设，然后通过抽样研究的统计推理，对此假设应该被拒绝还是接受作出推断。

显著性检验有时，根据一定的理论或经验，认为某一假设0成立，例如，通常有理由认为特定的一群人的身高服从正态分布。当收集了一定数据后，可以评价实际数据与理论假设0之间的偏离，如果偏离达到了“显著”的程度就拒绝0，这样的检验方法称为显著性检验。偏离达到显著的程度通常是指定一个很小的正数（如0.05，0.01），使当0正确时，它被拒绝的概率不超过，称为显著性水平。这种假设检验问题的特点是不考虑备择假设，考虑实验数据与理论之间拟合的程度如何，故此时又称为拟合优度检验。拟合优度检验是一类重要的显著性检验。

7.8.8参考资料（具体到哪一章节或页码）
方开泰（实用多元统计分析）第六章，梅长林（数据分析方法）第六章。
8．课程要求
8.1学生自学要求
学生要求阅读其他相关资料，书籍，比如概率论，数学分析，泛函分析，还有就是利用SAS软件对数中例子进行验证。

8.2课外阅读要求
数学分析，高等代数，了解并掌握SAS软件的使用。
8.3课堂讨论要求
每个人必须认真看书，思考问题，上课积极发言。
8.4课程实践要求
要求学生多去统计数据，然后编程求解实际问题。
9．课程考核
9.1出勤（迟到、早退等）、作业、报告等的要求
迟到、早退扣去两分，作业没有按时交扣去一分，报告没交的扣去一分。

9.2成绩的构成与评分规则说明
平时成绩35%，期末成绩65%。

9.3考试形式及说明

为考试课，总成绩由平时成绩加考试成绩。

10．学术诚信

10.1考试违规与作弊处理

考试违规记处分一次，作弊直接补考。
10.2杜撰数据、信息处理等
杜撰数据的记处分一次。
10.3学术剽窃处理等
学术剽窃的记处分一次。
11．课堂规范

11.1课堂纪律
课堂保持安静，不得随意讲话，有什么紧急事情举手示意。
11.2课堂礼仪
端正认真的坐在座位上，不得四处张望，交头接耳。
12．课程资源

12.1教材与参考书
教材为梅长林编写的数据分析，参考书为常志将（时间序列分析），胡良平（实用统计分析教程）。

12.2专业学术著作

孙文爽（多元统计分析）

12.3专业刊物
湖南学报

12.4网络课程资源
教育网

12.5课外阅读资源
吴喜之（非参数统计）

13．教学合约
13.1阅读课程实施大纲，理解其内容

13.2同意遵守课程实施大纲中阐述的标准和期望
14．其他说明
