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КЛАССИФИКАЦИЯ МЕТОДОВ ПРОСТРАНСТВЕННОГО ПРЕДСТАВЛЕНИЯ СТРУКТУРЫ ИСХОДНЫХ ДАННЫХ

Во многих областях науки на первое место в настоящее время выдвигается класс задач о явлениях, не имеющих четкой зависимости от небольшого числа характеристик. Чаще всего необходимо учитывать влияние очень многих разнородных факторов, как правило находящихся в тесном взаимодействии. Все реже можно осуществлять классическое-однофакторное экспериментальное исследование, при котором предполагается, что исследователь может элиминировать влияние любой группы. факторов для изучения интересующих его зависимостей.

Класс задач, названный выше, характерен для таких наук, как социология, психология, теория управления. Сложность социологических объектов и комплексный подход к их изучению предопределяют то, что данные, полученные в ходе экспериментального исследования, зачастую представляют собой совокупности, не поддающиеся непосредственному «визуальному» анализу. Обычно в таких случаях возникает необходимость в свертывании информации, в получении обозримого представления структуры исходных данных. Современная математика обладает достаточным арсеналом средств для такого рода «сжатия» данных. Можно сказать также, что развитие большей части этих методов стимулируется нуждами социально-экономических наук, как в свое время развитие-дифференциального исчисления стимулировалось проблемами механики.

Тип используемых шкал, размер матриц и конкретные цели анализа во многом предопределяют выбор того или иного способа компактного представления структуры исходных данных. Это могут быть различные формы дескриптивной статистики (среднее, мода, медиана, дисперсия, энтропия), различные формы анализа зависимостей между характеристиками (коэффициенты корреляции и сопряженности). Однако указанные способы при анализе больших массивов информации оказываются уже несостоятельными. При наличии 20 параметров число коэффициентов корреляций равно 190, что вряд ли существенно облегчает задачу исследователя. Поэтому в последнее время все чаще проявляется интерес к методам многомерного анализа. «В качестве положительных тенденций можно отметить... усложнение методов математического анализа полученных данных на основе использования современной электронно-вычислительной техники и разработки программ применения различных вариантов корреляционного анализа, метода распознавания образов, таксономии и других приемов аналитической работы»
. Кроме того,

[[98]]
сложность социологических объектов часто не дает возможности определить, чем руководствуется респондент при их оценке. Например, мы просим респондентов проранжировать объекты по степени предпочтения. В этом случае мы не знаем (только можем предполагать), по каким параметрам они ранжируют объекты, и наша задача – определить эти скрытые параметры. Исходной информацией в данном случае были некоторые соотношения между исследуемыми объектами, а в результате применения соответствующих методов можно получить наборы значений скрытых параметров для каждого объекта. Поставленная таким образом задача измерения аналогична той, которая решается при построении шкал субъективных оценок (в одномерном случае).

Если проанализировать упомянутые выше методы, то можно заметить, что многие из них допускают простую геометрическую интерпретацию: точки на шкалах или в пространстве соответствуют объектам или характеристикам (или тем и другим), а связи между ними отражают способ получения исходных данных. Это дает нам право рассматривать их как методы, основанные на пространственном (геометрическом) представлении структуры исходных данных.

Методы пространственного представления структуры исходных данных в настоящее время достаточно многочисленны и разнообразны. Часть из них (метод главных компонент, факторный анализ и некоторые модели автоматической классификации) допускает вероятностную интерпретацию. Однако за последние 10‑15 лет появился целый класс методов, опирающихся только на геометрическое представление структуры исходных данных.

Обилие работ, появившихся у нас и за рубежом, терминологическая путаница, существующая в этой сравнительно молодой области применения математики в социальных науках, создают для исследователя, желающего использовать эти методы, достаточно сложную ситуацию. Ему трудно сориентироваться в лавине разнородной информации, содержащейся в литературе, чтобы получить общее представление о связях между различными типами исходных данных, методами и способами их реализации.

Все это приводит к чисто формальному применению методов пространственного представления структуры исходных данных, когда не учитывается положение о том, что математические методы следует использовать не вместо профессионального анализа предмета исследования, а лишь как его необходимое дополнение при полном их соответствии исходным данным и поставленным задачам.

Шепард, один из основателей «многомерного шкалирования», проанализировал большое количество работ в этом направлении и пришел к выводу, что, несмотря на широко распространенное мнение о существовании большого числа совершенно различных методов, на самом деле все они представляют собой варианты сравнительно небольшого набора основополагающих моделей геометрического представления структуры исходных данных. Например, широко распространенные методы – «анализ близости»
 «анализ в пространстве наименьшей размерности»
, «эластичное многомерное шкалирование»
 представляют собой модификации одной модели, предложенной Шепардом в 1962 году. Однако исследователи, плохо знакомые с основными положениями методов и использующие только их программные реализации, не осознают этого.

Настоятельно необходимо поэтому классифицировать методы геомет-
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рического представления структуры исходных данных, чтобы облегчить исследователям поиск методов, адекватных стоящим перед ними задачам. Появились работы, в которых классифицируются методы анализа многомерных наблюдений, и в частности пространственного представления структуры исходных данных.

Классификацию методов целесообразно проводить, исходя из типов информации, которую использует тот или иной метод, и типов содержательных задач, решаемых с помощью определенного метода.

Этот подход опирается на классификацию методов многомерного анализа, предложенную Шепардом
 и использующую в качестве основания только тип исходной информации. Для классификации типов исходных данных при этом использовалась классификация Кумбса
. Дальнейшее изложение будет идти по следующей схеме:

I.

...Тип матрицы исходных данных.
I.1.
...Тип решаемой содержательной задачи.

   Тип используемой информации (количественная, порядковая).
     Основополагающая модель.

   
   Конкретные методы.

I. ИСХОДНЫЕ ДАННЫЕ ЗАДАНЫ В ВИДЕ МАТРИЦЫ ПРОФИЛЕЙ

Как правило, состояние исследуемого объекта можно описать с помощью набора зафиксированных на нем признаков, среди которых могут быть признаки, измеренные по разным типам шкал.

Таким образом, состояние любого объекта можно описать с помощью многомерного признака Х=(х1, х2 ... хn), где n – размерность наблюдения. Совокупность таких состояний для всех объектов исследования может быть представлена в виде матрицы следующего вида:
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где xij – значение j признака для i объекта. Эта матрица широко известна в социально-экономических науках под названием «матрица данных». Однако этот термин нельзя признать удачным, так как исходные данные могут быть представлены в совершенно других формах. В последнее время все чаще применяется термин, более адекватно передающей сущность этих данных,– «матрица профилей». Очевидно, любое такое многомерное наблюдение (строка матрицы) можно геометрически интерпретировать в виде точки в многомерном (r‑мерном) пространстве характеристик.

При анализе данных, представленных в виде матрицы профилей, возникают три типа задач:

I тип – получить структуру распределения объектов в исходном пространстве.

II тип – выявить взаимоотношения между параметрами, что дает возможность преобразовать пространство характеристик, понизив его размерность.

III тип – получить «короткое описание» распределения объектов в, преобразованном пространстве. Эта задача решается последовательным или параллельным решением двух первых задач.

Решение такого типа задач наряду со сжатием информации имеет большое содержательное значение: если удается понизить размерность
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пространства, построить «короткое описание» распределения объектов, то можно предположить, что вскрыта некоторая объективная закономерность, обусловившая возможность такого короткого описания
.

I.1. Выявление структуры расположения объектов в исходном пространстве

К настоящему времени накопилось достаточно много точных постановок и методов решения этой проблемы. Такого рода методы широко известны под названием «автоматическая классификация», «таксономия», «обучение распознаванию образов без учителя», «кластер-анализ»
.

Они достаточно широко применяются в социально-экономических и социологических исследованиях
. Мы не будем останавливаться на особенностях различных постановок и методов решения этой задачи.

I.2. Выявление взаимоотношений между параметрами. Преобразование пространства параметров к пространству меньшей размерности

Модель. Объекты представляются точками (или векторами) в искомом пространстве таким образом, чтобы профиль, соответствующий каждому объекту, был связан каким-то простым правилом с позицией точки, соответствующей объекту в этом пространстве.

Точная формулировка этого правила определяет конкретный метод выявления взаимоотношений между параметрами. Методы, используя которые решают поставленную выше задачу, можно классифицировать по нескольким признакам:

– по типу используемой информации их можно отнести к двум классам: метрические работают с количественной информацией, а неметрические – с порядковой;

– по типу отображения метрические методы делятся на два подкласса: линейные и нелинейные;

– и наконец, часть метрических методов допускает, а часть не допускает статистическую интерпретацию.

Метрические методы

Линейные методы

Модель. Каждая из наблюдаемых величин в каждом профиле Х представляется как линейная комбинация меньшего набора величин – координат некоторого латентного пространства, где профили представлены в виде точек.

На этой модели базируются такие хорошо известные методы, как метод главных компонент и различные методы классического факторного анализа. Все эти методы в достаточно подробном изложении можно найти в книгах Хармана, Лоули и Максвелла, Окуня, а примеры их применения – в социально-экономических исследованиях, например в работах Айвазяна, Андруковича, Заславской, Цыбы.
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Нелинейные методы

Линейные методы обладают тем недостатком, что класс допустимых преобразований пространства ограничен. В случае, когда истинная связь между исследуемыми характеристиками и факторами существенно нелинейна, линейная модель может не дать нам возможности понизить размерность пространства параметров.

За последнее десятилетие появилось несколько работ, в которых сделана попытка дать некоторое нелинейное расширение классического подхода
. Пока эти методы не нашли широкого применения вследствие существенного усложнения вычислительных процедур по сравнению с линейными методами.

Указанные выше методы определения взаимосвязей между параметрами и преобразования пространства к пространству меньшей размерности допускали интерпретацию в терминах той или иной вероятностной модели и, следовательно, подразумевали возможность исследования свойств рассматриваемых процедур в рамках теории математической статистики.

Эвристические методы

Существуют методы, которые не формулируются в терминах вероятностно-статистической теории, а направлены на преобразование исходной системы координат с выполнением некоторой частной задачи (наименьшее искажение пространственной структуры объектов, сохранение наилучшего разбиения на классы и т. д.). Выбор критерия оптимальности в этих методах является эвристическим, подсказанным интуицией исследователя.

В точно таком же положении оказываются и методы факторного анализа и главных компонент, когда отсутствует априорная информация о природе исследуемого вектора наблюдений и о генеральной совокупности, из которой эти наблюдения извлекаются. В качестве примеров эвристических методов укажем:

а) Метод экстремальной группировки параметров Метод экстремальной группировки параметров разработан Браверманом
. Этот метод опирается на представление о том, что изменение какого-либо общего фактора неодинаково сказывается на измеряемых признаках. В этом случае разбиение параметров на группы должно осуществляться таким образом, чтобы параметры каждой из групп в основном отражали изменение какой-либо одной характеристики объекта и мало бы зависели от его других существенных характеристик. Следовательно, разбиение на группы надо проводить так, чтобы параметры, принадлежащие одной группе, были коррелированы сравнительно сильно, в то время как принадлежащие к различным группировкам — слабо.

После этого строится случайная величина для каждой группы признаков, которая наиболее сильно коррелирует с параметрами данной группы и принимается за фактор, от которого существенно зависят параметры этой группы.

б) Метод корреляционных плеяд

Этот метод также дает возможность строить сравнительно простые алгоритмы группировки параметров по степени их связи и состоит в том, что с помощью некоторых формальных приемов по корреляционной матрице строят граф, который потом разбивают на подграфы («плеяды»), соответствующие группам тесно связанных параметров.

Неметрические методы

Неметрический факторный анализ

Здесь параметры (характеристики) считаются измеренными по порядковой шкале, что предъявляет свои требования к модели.
Модель. Каждая из наблюдаемых величин в каждом профиле является просто монотонной функцией от линейной комбинации меньшего набора величин—координат некоторого латентного пространства, где профили представлены в виде точек.

Метод заключается в итеративном процессе перестройки координат точек (для объектов) и векторов (для параметров) с целью минимизации отклонения от монотонной зависимости между измеряемыми величинами для всех объектов по каждой переменной и проекциями всех точек на каждый соответствующий вектор
.

Параметрическое отображение
Модель. Профили связаны с точками в пространстве таким образом, что соседние точки всегда соответствуют похожим профилям или профили изменяются достаточно плавно или непрерывно при изменении расположения соответствующей точки.

Такого типа подходы были предложены Шепардом и Кэрролом
. Метод в этом случае заключается в итеративном преобразовании точек в координатном пространстве с целью

– минимизировать отклонение от локальной монотонной зависимости между межточечным расстоянием и некоторым измерением близости между точками;

– оптимизировать в некотором смысле показатель гладкости или непрерывности.

Эти методы могут применяться как в случае существенно нелинейных исходных данных, так и при отсутствии явных нелинейных связей. Однако они уязвимы с точки зрения практического использования вследствие медленной и неустойчивой сходимости итерационных процессов.
I.3. Получение «короткого описания» распределения объектов в преобразованном пространстве

Последовательное применение какого-либо метода понижения размерности, а затем какого​либо алгоритма автоматической классификации – метод решения III типа.

В нашей литературе хорошо известен несколько иной подход, а именно «структурный», заключающийся в параллельном применении метода экстремальной группировки параметров и автоматической классификации. Параллельная работа этих двух алгоритмов дает возможность такой группировки, при которой минимально искажается структура расположения объектов в исходном пространстве
.

Во всех методах, рассмотренных выше, исходные данные были представлены матрицей профилей, т.е. было задано исходное пространство параметров (характеристик) и координаты точек (объектов) в нем. Однако наиболее часто встречающимися, а следовательно, наиболее
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интересными с содержательной точки зрения являются данные, которые могут быть интерпретированы не как задание исходного пространства и координат точек в нем, а как задание некоторых соотношений между точками в неизвестном пространстве. Таким образом интерпретируются почти все существующие методы сбора данных для получения субъективных оценок.

При наличии исходных данных такого вида мы можем выделить следующие задачи, подлежащие решению.

I тип. Построение метрического пространства наименьшей размерности, в котором наилучшим образом (в некотором смысле) сохраняется структура исходных данных.

II тип. Визуализация структуры исходных данных (в случае возможности получения двух‑трехмерного скрытого пространства) и визуальная классификация респондентов или объектов (или и тех и других) в этом пространстве.

III тип. В том случае, когда размерность пространства больше трех, мы можем провести автоматическую классификацию в полученном метрическом пространстве.
IV тип. При определенных условиях данные о простом упорядочивании объектов (или различий между объектами) могут служить для фиксирования положения этих объектов в метрическом пространстве. Следовательно, при проектировании точек, соответствующих объектам на оси метрического пространства, мы можем определить их положение на числовых шкалах, т.е. мы сможем выделять метрическую информацию из неметрической.

Постановка задач, сформулированных выше (но не методы их решения), аналогична для двух последующих типов матриц сходных данных, поэтому мы выносим их вперед. Кроме того, так как методы анализа информации такого типа решают обычно одновременно не одну, а несколько задач, логичнее в схеме изложения перенести пункт «тип решаемой задачи» в конец описания методов.

II. ИСХОДНЫЕ ДАННЫЕ ЗАДАНЫ В ВИДЕ МАТРИЦЫ БЛИЗОСТИ

Матрицей близости называется такая, в которой элементы представляют собой измерения некоторого вида схожести между двумя объектами, соответствующими данным строке и столбцу матрицы. Измерение может быть прямым, т. е. непосредственно полученным для каждой пары объектов, а также рассчитанным на основе других данных.

Например: прямое суждение респондентов о наличии «близости» между двумя объектами; частота, с которой два объекта  относятся респондентами в одну и ту же категорию; корреляционная матрица, построенная для объектов по измеренным переменным.

Нам важно отметить, что измерение близости может быть проведено как на числовой, так и на порядковой шкале, т. е. мы можем иметь дело как с метрической, так и с неметрической информацией.

II. А. Симметричная матрица близости

Симметричной матрицей близости называется квадратная n(n матрица, строки и столбцы которой соответствуют одним и тем же объектам.

Метрические методы
Метрическое многомерное шкалирование

Эти методы основаны на минимизации различных нелинейных критериев расхождения между исходными данными и их представлением в пространстве невысокой размерности. В статье А. Ю. Терехиной
 пока-
[[104]]
зано, что эти методы можно рассматривать как обобщение метода главных компонент в следующем смысле: если {D2ij}—матрица квадратов расстояний между точками в исходном пространстве, a {d2ij}—матрица квадратов расстояний в пространстве размерности k, соответствующем k первым компонентам, то можно показать, что преобразование к главным компонентам оптимально в том смысле, что оно минимизирует сумму разностей между элементами двух матриц
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Все методы метрического многомерного шкалирования отличаются друг от друга в основном типом используемого для минимизации критерия.

Специальный сравнительный анализ использования критериев такого типа описан в работе Терехиной
. В частности, показано, что некоторые критерии лучше передают небольшие расстояния и менее точно большие и наоборот. Следовательно, выбор критерия является во многом содержательной задачей и зависит от цели, которую ставит исследователь при построении пространства наименьшей размерности (сохранение внутреннего или внешнего многообразия и т. д.).

Вследствие нелинейности этих методов они позволяют добиваться получения меньшей размерности пространства, чем линейные методы. В результате мы получаем расположение точек (объектов) в пространстве минимальной размерности и, проектируя точки на оси, получаем расположение объектов по числовым шкалам, соответствующим скрытым характеристикам.

Неметрические методы

Неметрическое многомерное шкалирование

Особенность неметрических методов такова, что в них принимаются в расчет не числовые значения расстояний между двумя объектами, а только порядок этих расстояний.

В 1962 году Шепард, а в 1964 году Краскал
 предложили методы, основанные на следующей модели.

Модель. Близости монотонно связаны с расстоянием между точками в некотором скрытом (базисном) пространстве.

Метод заключается в итеративном процессе перестройки координат (при задании произвольной начальной конфигурации) точек, минимизирующем некоторую функцию, характеризующую отклонение от монотонности, названную Краскалом «стресс».
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где f(Dij) обозначает так называемую «монотонную регрессию» значений dij в зависимости от Dij. Значения f(Dij) удовлетворяют условию монотонности: f(Dij)(f(Dkl), если Dij<Dkl.

Идея метода заключается в том, чтобы, варьируя размерность пространства и конфигурацию точек в нем, найти пространство наименьшей размерности, в котором наилучшим образом сохранялся бы порядок расстояний между объектами.

Здесь решается задача 1 типа, выходные данные которой дают возможность решать задачи II и III типов.
[[105]]
При проектировании положения точек на оси скрытого метрического пространства мы получаем расположение объектов вдоль метрических шкал, соответствующих скрытым характеристикам, т.е. одновременно решается IV задача – извлечение метрической информации из неметрической.

Существует еще целый набор методов, использующих данную модель. Многомерное шкалирование в случае учета индивидуальных, различий Эти методы позволяют проводить совместный анализ m матриц близостей, полученных либо от разных респондентов, либо от одних и тех же респондентов, но при различных условиях.

Как и в обычном многомерном шкалировании, основной целью является предетавление объектов в метрическом пространстве (в частности, в евклидовом) небольшой размерности, однако допускается, что различные респонденты по‑разному воспринимают это пространство.

Модель. Оценка объектов респондентами происходит по одному и тому же набору параметров (пространству), но респонденты придают разные веса этим параметрам (координатным осям).

Если записать эту модель формально, то она будет выражаться в том, что респонденты при определениях «близости» между двумя объектами используют не обычное, а взвешенное евклидово расстояние
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где (t(l) – вес, приписываемый l респондентом фактору t, а l=1, 2, ... , n.

Необходимо найти такое расположение точек и такой набор весов, чтобы расстояния dij(l) наилучшим образом отражали различия между объектами, данные респондентами в виде матриц {Dij}(l).

Такой подход был реализован Кэрролом и Чангом
. У них же можно найти и анализ более ранних подходов к измерению индивидуальных различий.

Здесь решается задача, совершенно отличная от тех, которые решались предыдущими методами. Различие в расположении объектов в пространстве определяется не внутренней неоднородностью объектов, а различием в восприятии их разными респондентами. В итоге мы получаем два типа результатов:

– расположение объектов в скрытом пространстве;

– веса, приписываемые скрытым характеристикам различными респондентами.

II. Б. Условная матрица близостей

Условной матрицей близостей называется прямоугольная в общем случае матрица m(n, строки и столбцы которой соответствуют разным наборам объектов. Каждый элемент матрицы содержит величину близости между объектом i из набора, состоящего из m объектов, и объектом j из другого набора длиной n.

Примеры: ранжирование респондентами объектов по предпочтению, частота явно наблюдаемых контактов между представителями двух различных групп.

Конечно, при таких исходных данных элементы матрицы {Dij} нельзя считать расстояниями и использовать метрические методы геометрического представления структуры исходных данных.

[[106]]
Метод «идеальной точки»

Модель. Два набора (m и n) точек расположены в одном пространстве таким образом, что для каждого объекта из одного набора заданное сходство между этим объектом и всеми объектами из другого набора монотонно связано с соответствующими расстояниями между данной точкой и всеми точками из другого набора. Эта модель в точности модель «идеальной точки» или «unfolding» Кумбса, обобщенная для многомерного случая Беннетом и Хеизом
.

Модель «идеальной точки» заключается в следующем. Мы полагаем, что реопондент ранжирует объекты по степени отдаленности от некоторого «идеального объекта» в его представлении. Например, если респондент ранжирует профессии по предпочтению, то можно предположить, что у него есть представление об «идеальной профессии», т. е. о профессии, обладающей данным набором значений по всем осям (характеристикам) базового пространства. Порядок ранжирования профессий показывает степень удаленности точки, соответствующей определенной профессии, от «идеальной точки».

Кумбс показал, что такая «условная» матрица близостей может быть представлена как угловая подматрица полной симметричной матрицы близости.

Метод «идеальной точки» похож на метод многомерного шкалирования, только если при многомерном шкалировании преобразование должно было сохранить порядок элементов для всей матрицы близостей, то в этом случае преобразование должно сохранять порядок «близостей» лишь внутри строки. Иными словами, меняется область определения монотонной функции. Связь эта настолько очевидна, что обе модели могут использовать один и тот же алгоритм многомерного шкалирования с условием наложения ограничений на количество пропущенных данных в полной матрице.

Точки, соответствующие объектам и респондентам, расположены в общем базисном пространстве (задача типа I).

Мы можем провести классификацию объектов и респондентов в этом пространстве (задача типа II).

Смысл решаемой содержательной задачи близок к той, что решается в методах измерения индивидуальных различий. И здесь разница в расположении точек соответствующих объектов связана не с их внутренней неоднородностью, а с неоднозначностью их восприятия различными респондентами.

III. ИСХОДНЫЕ ДАННЫЕ ЗАДАНЫ В ВИДЕ МАТРИЦЫ «ПРЕДПОЧТЕНИЯ»

Матрицей «предпочтения» называется квадратная матрица, строки и столбцы которой соответствуют одним и тем же объектам. Каждый элемент n(n матрицы представляет собой степень предпочтения объекта из соответствующей строки объекту соответствующего столбца.

Примеры: степень предпочтения (положительная или отрицательная), оказанная индивидом первой альтернативе в упорядоченной паре, частота выбора данной альтернативы перед другой в некоторой группе респондентов; величина, которой оценивается победа (одного индивида над другим в сравниваемой паре).

То, что здесь называется данными «предпочтения», рассматривается обычно как данные парного сравнения, или, точнее, данные сравнения пар. Однако этот термин не дает нам возможности адекватно отличать данные «предпочтения» от данных «близости» (которые также могут быть получены в результате сравнения объектов в парах).
[[107]]

Одномерный анализ отдельной матрицы предпочтения

Наибольшее распространение получили косвенные методы, основанные на предположении о нормальности. Эти методы были разработаны Терстоуном в 1927 году. Мы не будем на них останавливаться, так как нас интересует пространственное представление исходных данных. Подробное рассмотрение построения одномерных шкал на основе данных парного сравнения можно найти в работе Торгерсона
.

Многомерный анализ набора матриц предпочтения

Мы можем иметь дело не с одной матрицей, а с целым набором квадратных матриц такого же типа, как описанные ранее, но каждая из них получена при разных условиях или от разных людей.

Пример: матрицы парных сравнений, полученные от разных респондентов.                          

Модель. Каждый объект представляет собой точку в пространстве, а каждое условие (отдельная матрица) представляет собой направление в этом пространстве, выбранное таким образом, что если объект i предпочитается объекту j в данной матрице, то точка i лежит дальше точки j в направлении, соответствующем матрице (условию).

Связь между отдельной матрицей и порядком точек, расположенных в направлении, соответствующем этой матрице, аналогична рассмотренному ранее одномерному случаю. Однако, располагая точки в многомерном пространстве, мы предусматриваем возможность различных направлений и, следовательно, можем объяснить действительную разность в предпочтениях для разных людей. (Эту модель можно рассматривать как частный случай более общей модели идеальных точек, которая была рассмотрена выше.)

Метод метрического анализа индивидуальных предпочтений, основанный на этой модели, был разработан Слейтером
, а наиболее известный неметрический метод анализа данных парных сравнений, основанный на итеративном преобразовании позиций точек и положений осей с целью оптимизации функции отображения, был предложен Кэрролом
.

Итак, мы провели классификацию целого класса методов анализа многомерных наблюдений. Как оказалось, используемый подход позволил рассмотреть с единой точки зрения группу методов, решающих довольно широкий класс задач:

1) выявление структуры расположения объектов в исходном пространстве параметров,

2) определение взаимоотношений между параметрами и преобразование пространства параметров к пространству меньшей размерности (выделение существенных характеристик),

3) выявление структуры распределения объектов в преобразованном пространстве (пространстве существенных характеристик),

4) построение пространства существенных характеристик и выявление структуры расположения объектов в нем при наличии информации только о соотношениях между объектами,

5) выявление индивидуальных различий между респондентами при оценке ими интересующих исследователя объектов.

Итак, можно привести много примеров решения двух первых типов задач. Однако в то время как для решения задач первого типа применяется достаточно широкий класс алгоритмов автоматической классификации и есть работы, посвященные их сравнительному анализу, для решения задач второго типа основным инструментом до сих пор является факторный анализ. Но факторный анализ далеко на единственный
[[108]]

путь решения данной задачи. Существует целый класс методов, основанный на введении того или иного критерия, с помощью которого производится оценка того, насколько полученное пространственное представление хорошо отображает информацию, имеющуюся в исходных данных. При этом подходе основным вопросом является выбор соответствующего критерия. В отличие от вероятностных подходов эти методы предъявляют значительно меньшие требования к исходной информации, поэтому использование эвристического критерия является вполне законной операцией в тех случаях, когда детальное знание о ситуации практически не может быть достигнуто или вообще недостижимо на современном уровне знаний. Применение же в подобных случаях факторного анализа (что случается довольно часто) является некорректным, так как не выполняются основные предположения о природе вектора наблюдений и генеральной совокупности. Можно с удовлетворением отметить, что за последнее время все более широкое распространение находит один из представителей этого класса методов – метод экстремальной группировки параметров.

Существенно более редки задачи третьего типа. Хочется отметить, однако, его большие потенциальные возможности, что становится очевидным при анализе редких случаев его использования. В качестве примера можно привести использование метода структурной классификации для построения типологии городов по социально-демографическим характеристикам населения.

Решение задач четвертого типа по сути дела еще не встречалось в нашей социологической практике. Редко встречается использование даже одномерного аналога задач этого типа – построение шкал субъективных оценок. Однако с возрастанием роли, например, экспертных оценок задачи эти приобретают все большую актуальность. Существенным достоинством методов, решающих этот тип задач, является возможность использования ими неметрической информации. Использование этих методов возможно всюду, где мы имеем дело с ранжированием по предпочтению, исходными данными в виде парных сравнений, оценкой респондентами похожести объектов и другой порядковой информации.

И наконец, пятый тип задач, решаемых с помощью методов пространственного .представления структуры исходных данных, чаще всего встречается в социально-психологических исследованиях, когда важную роль играют именно индивидуальные различия. Эти методы пока не нашли применения в практике отечественных исследований, что отчасти можно объяснить их новизной. Единственный пример их применения можно найти в работе Терехиной. Был поставлен эксперимент по выявлению оснований, по которым специалисты оценивают рекламу. В процессе эксперимента респонденты оценивали только похожесть предъявленных образцов. В результате оказалось, что в основном оценка производится по четырем параметрам: соотношению площади, занимаемой рисунком, к площади текста, количеству указанных положительных качеств, нестандартности темы и стилю изложения. Оказалось, что эти параметры используют при оценке и неспециалисты, но они придают другой вес факторам.

Этот пример показывает возможность расширения границ применения метода в социологическом исследовании для выявления групповых различий.

Мы надеемся, что информация о методах пространственного представления структуры исходных данных и области их возможного применения окажется полезной как для социологов, так и для математиков.
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