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Аннотация. В современном мире все чаще приходится иметь дело с боль-
шими объемами информации, которые входят в понятие Big Data. При об-
работке такой информации необходимо четко определить: существует ли 
связь между различными произвольно выбранными блоками данных. 
В данной работе рассмотрены различные статистические критерии, про-
веряющие гипотезу независимости данных, и  проведено их сравнение. 
Применение этих критериев позволяет определить имеется ли связь меж-
ду различной информацией внутри больших данных. Кроме того, в статье 
проверена и проанализирована статистическая гипотеза о независимости 
анализа данных различным количеством искусственных нейронов. Впо-
следствии это позволит создать оптимальную самообучающуюся нейрон-
ную сеть для определения независимости данных при анализе больших 
объемов информации на основании выборочных данных.

Ключевые слова: нейрон, статистический критерий, гипотеза независимо-
сти данных.

Впроцессе статистического анализа иногда бы-
вает необходимо сформулировать и  проверить 
гипотезы относительно рассматриваемых неза-

висимых параметров. Так как проверка статистических 
гипотез осуществляется на  основании выборочных 

данных, т. е. ограниченного ряда наблюдений, решения 
относительно различных предположений имеют ве-
роятностный характер. Рассмотрим различные стати-
стические критерии проверки независимости данных, 
проведем сравнительную характеристику.

STRENGTHENING MECHANISMS 
FOR TESTING THE DATA INDEPENDENCE 
HYPOTHESIS

V. Ziyautdinov 
T. Zolotareva 

M. Smirnov 

In the modern world, it is increasingly necessary to deal with large 
amounts of information that are included in the concept of Big Data. 
When processing such information, it is necessary to clearly determine 
whether there is a relationship between various randomly selected 
blocks of data. In this paper, we consider various statistical criteria 
that test the data independence hypothesis and compare them. The 
application of these criteria allows you to determine whether there is a 
relationship between different information within big data. In addition, 
the article tested and analyzed the statistical hypothesis about the 
independence of data analysis by various numbers of artificial neurons. 
Subsequently, this will allow creating an optimal self-learning neural 
network to determine the independence of data when analyzing large 
amounts of information based on sample data.
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Свертывание кода с трехкратной 
избыточностью, устраняющее 
неопределенность наименее  
вероятных кодовых состояний

Проверяя статистическую гипотезу о  независимо-
сти данных тремя искусственными нейронами, мы фак-
тически решаем некоторую 32-х мерную задачу, рас-
сматривая ее в 32-х мерном пространстве с трех разных 
ракурсов. При этом кодовое состояние «000» свиде-
тельствует о  том, что все три нейрона подтверждают 
проверяемую гипотезу. Инверсное кодовое состояние 
«111» свидетельствует об отвержении проверяемой ги-
потезы всеми нейронами. Воспользуемся простейшим 
кодом, обнаруживающим и  исправляющим ошибоч-
ные (наименее вероятные) состояния голосованием 
по большинству. Этот класс кодов сводится к вычисле-
нию расстояний Хэмминга между наблюдаемым кодом 
и  идеальным кодом «000». При расстояниях Хэмминга 
«h»={«0», «1»}, проверяемая гипотеза независимости 
принимается. При расстояниях Хэмминга «h»={«2», «3»} 
гипотеза независимости отвергается.

Численный эксперимент показывает, что расстоя-
ния Хэмминга «h=0» появляется с вероятностью 0.519. 
Выходные коды с расстоянием «h=1» появляются с ве-
роятностью 0.294, то есть рассматриваемый корректи-
рующий код дает подтверждение гипотезы независимо-
сти с  вероятностью 0.519+0.294=0.813. Тогда значения 
одинаковых вероятностей ошибок первого и  второго 
рода для молекулы из трех нейронов составит 0.187.

В случае, если в место трех нейронов буден исполь-
зоваться 21 нейрон, правила принятия решения будут 
похожими. При расстояниях Хэмминга «h»={«0», «1», …, 
«10»}, проверяемая гипотеза независимости принима-
ется. При расстояниях Хэмминга h={«11», «12», …, «21»} 
гипотеза независимости отвергается.

Нейросетевое обобщение трех статистических кри-
териев, легко выполнимо. Воспроизвести соответству-
ющий численный эксперимент несложно для малой 
выборки в  16 опытов. Естественно, что тот  же числен-
ный эксперимент для 21 статистического критерия вос-
произвести сложнее, однако можно симметризовать 

Рис. 1. Предсказание значений равных вероятностей ошибок первого и второго рода для двух 
настроек механизмов свертывания выходных кодов при разном числе нейронов
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задачу [1] и получить прогноз ожидаемых вероятност-
ных характеристик для более сложных математических 
конструкций.

Для выполнения симметризации необходимо вы-
числить среднее геометрическое вероятностей оши-
бок первого и второго рода для трех рассматриваемых 
нейронов:

  (1).

Далее при симметризации нужно вычислить сред-
нее значение модулей коэффициентов корреляции 
между откликами накапливающих данные сумматоров 
трех нейронов:

  (2).

Если предположить, что вычисленные показатели 
симметризации по  трем нейронам (1) и  (2) совпадут 
с такими же показателями для 21 нейрона, то для пред-
сказания ожидаемых вероятностей ошибок может быть 
применено линейное приближение, как это отображе-
но на рисунке 1.

Из рисунка 1 видно, что при использовании 21 ней-
рона вероятность ошибок снижается до величины 0.08. 
Если удастся довести число параллельно, используе-
мых статистических критериев до  100, то  вероятность 
появления ошибок первого и  второго рода P1=P2=PЕЕ 
должна снизиться до  величины 0.04. Эта оценка по-
строена на  применении простейших кодов корректи-

ровки ошибок голосованием по большинству. Если же 
мы будем применять более сложные алгоритмы обна-
ружения и  исправления ошибок в  коде [2], то  вероят-
ность ошибок снизится до  величины 0.035 уже для 21 
нейрона, что вполне приемлемо для практики стати-
стической обработки малых выборок биометрических 
данных.

Интервал ошибок по сравнению с формулой Пирсо-
на при использовании 21 нейрона сжимается пример-
но в  7 раз. Это эквивалентно росту объема тестовой 
выборки в 50 раз или повышению объема исходной вы-
борки с 16 опытов до 800 опытов.

Статистический критерий Кенуя 
и эквивалентный ему нейрон

Необходимо отметить, что в  XX  веке были созданы 
десятки статистических критериев [3], проверяющих 
гипотезу независимости данных. Например, для этой 
цели может быть использован критерий Кенуя [4]. Этот 
критерий построен на анализе рядом стоящих отсчетов 
выборки с  номерами i  и  (i+1). Если для пара отсчетов 
{i, i+1} приращения ∆x и  ∆у имеют одинаковый знак, 
то  паре присваивается ранг +1. Расхождение знаков 
приращений дает отрицательное значение рангов. 
Сумма рангов по  всем парам дает дискретный крите-
рий Кенуя, распределение значений которого иллю-
стрирует рисунок 2.

Принципиально важным является то, что данные 
критерия Пирсона и  Критерия Кенуя практически ли-

Рис. 2. Дискретный критерий Кенуя и эквивалентный ему нейрон
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нейно независимы corr(r, r3)=0.018. Равновероятная 
ошибка первого и  второго рода составляет PЕЕ=0.442, 
что вполне пригодно для практического применения 
этого статистического критерия.

Статистический критерий Нельсона 
и эквивалентный ему нейрон

Статистический критерий Нельсона создан 
в 1983 году [5], подобен предыдущему критерию и по-
строен на  учете совпадений и  не  совпадений знаков 
приращений sign(∆x)=sign(∆y) дает ранг +1, иное со-
отношение sign(∆x)≠sign(∆y) дает ранг –1. Плюсовые 
и минусовые ранги подсчитываются. Статистика крите-
рия определяется как минимум или максимум суммы 
рангов разного знака. Численный эксперимент по  мо-
делированию выходных состояний критерия иллю-
стрируется рисунком 3.

Положительным для этого критерия является его 
низкий уровень коррелированности с данными корре-
ляционного критерия Пирсона corr(r,«r4»)≈-0.02, однако 
при этом критерий дает низкий уровень разделимости 
зависимых и независимых данных по вероятности оши-
бок первого рода P1(r=0.0)≈0.351 и по вероятности оши-
бок второго рода P2(r=0.33)≈0.519.

Интересно отметить, что использование в качестве 
статистики разности сумм рангов дает модифициро-
ванный критерий Нельсона, спектры состояний кото-
рого отображены на рисунке 4.

Для этого варианта критерия Нельсона корреляцион-
ная сцепленность с данными нейрона Пирсона увеличива-
ется corr(r,«r5»)≈0.595, а разделимость спектров улучшается 
P1(r=0.0)≈0.356, P2(r=0.33)≈0.362. Это позволяет использо-
вать критерий Нельсона и его модификацию в паре.

Рис. 3. Критерий Нельсона и эквивалентный ему нейрон

Рис. 4. Модифицированный критерий Нельсона и эквивалентный ему нейрон
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Статистический  
критерий Кокса-Стюарта  
и эквивалентный ему нейрон

Статистический критерий Кокса-Стюарта создан 
1955 году [6]. Авторами предложено упорядочивать вы-
борку по одной из переменных. Далее авторы предло-
жили разбивать выборку на три или более подвыборок. 
Для каждой из подвыборок находится минимум и мак-
симум, которые далее используются как пороги для вы-
числения рангов. В итоговой статистике Кокса-Стюарта 
все ранги суммируются. Результаты численного экспе-
римента отражены на рисунке 5.

Из  рисунка 5 видно, что значимые амплитуды ве-
роятности спектра критерия Кокса-Стюарта имеют 

примерно 15 линий. Важным является то, что нейрон 
Пирсона и  нейрон Кокса-Стюарта имеют слабо корре-
лированные отклики corr(r,«r7»)≈0.004. Кроме того, ней-
рон Кокса-Стюарта имеет достаточно высокий уровень 
разделимости P1(r=0.0)≈0.386, P2(r=0.33)≈0.443.

Статистический критерий Спирмена 
и эквивалентный ему нейрон

Статистический критерий Спирмена [7] дискретен, 
однако он имеет очень большое число спектральных 
линий даже на  малых выборках и  по  этой причине 
можно рассматривать его выходные состояния как не-
прерывные. Состояния нейрона критерия Спирмена 
отображены на рисунке 6. Состояния плотностей веро-
ятности рисунка 6 практически полностью повторяют 

Рис. 5. Статистический нейрон Кокса-Стюарта

Рис. 6. Критерий Спирмена и эквивалентный ему нейрон
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плотности вероятности рисунка 7 для критерия Пирсо-
на.

Отличие в  этих двух распределениях незначи-
тельные, различаются только масштабы переменных 
(непрерывная переменная Пирсона — r изменяется 
в интервале от –1 до +1, а дискретная переменная Спир-
мена — «r6» изменяется в интервале от 4800 до 6000).

Корреляционная сцепленность этих двух критериев 
крайне высока corr (r, «r6»)≈0.928, а  показатели разде-
лимости практически тождественны. Все это говорит 
о  том, что нет смысла использовать в  паре статисти-
ческий критерий Пирсона и  статистический критерий 
Спирмена. Эти статистические критерии практически 
дублируют друг друга.

Нейросетевое обобщение десятков 
и сотен статистических критериев

Следует отметить, что список перечисленных выше 
статистических критериев проверки независимости 
данных может быть существенно расширен. С высокой 
вероятностью расширенная версия списка критериев 
может выглядеть следующим образом:

1. 1. Корреляционный критерий Пирсона-Эджуортa- 
Эудлона (1890 г. [8]);

2. 2. ИНС молекула с  квантованием по  квандртантам 
(2017 [9]);

3. 3. ИНС молекула двух эллиптических квантовате-
лей (2019 г. [10]);

4. 4. Критерий независимости Кенуя [4];
5. 5. Критерий независимости Нельсона 1983 год [5];

6. 6. Модифицированный критерий Нельсона (Рису-
нок 4);

7. 7. Критерий Кокса-Стюарта 1955 год [6];
8. 8. Корреляционный критерий Шахани [4];
9. 9. Сериальный критерий Шведа-Эйзерхарта [4];
10. 10. Критерий Спирмена [7];
11. 11. Квандрантный критерий Эландта 1962 год [11];
12. 12. Угловой критерий Олмстеда-Тьюки 1947 год [12]);
13. 13. Критерий Блума-Кифера-Розенблатта 1961  год 

[13];
14. 14. Ранговый критерий Гётфинга 1948 год [14];
15. 15. Критерий Ширахате 1981 год [15];
16. 16. Критерий корреляции Фишера-Йэйтса 1961  год 

[16];
17. 17. Критерий конкордации Кенделла-Бебингтона 

Смита 1939 год [17].

Для первых трех статистических критериев по спи-
ску прогноз ожидаемых характеристик для среднего 
геометрического значения равновероятных ошибок 

 и  среднее значение модулей коэффици-
ентов корреляции 515.0)r(E ≈ . Результат прогнози-
рования отражен на  рисунке 1. Если учесть влияние 
друг на  друга первых 5 критериев списка, то  среднее 
геометрическое вероятностей ошибок ухудшается 

, однако корреляционная сцепленность вы-
ходных состояний 5 нейронов падает 311.0)r(E ≈ .

Задавшись конкретным списком, обобщаемых ста-
тистических критериев, мы всегда можем вычислить их 
параметры симметризации, то есть мы заранее можем 
построить таблицы, предсказывающие ожидаемое ка-
чество нейросетевых решений.

Рис. 7. Вероятности ошибок первого и второго рода корреляционного критерия Пирсона при 
различении независимых данных малых выборок в 16 опытов и зависимых данных r = 0,33
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