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Методика проверки гипотезы о независимости случайных величин, основанная на непара-
метрическом алгоритме распознавания образов, используется при анализе неоднозначных
зависимостей. Алгоритм распознавания образов соответствует критерию максимального

правдоподобия. Оценивание законов распределения в классах осуществляется по исход-
ным статистическим данным в предположении о независимости и зависимости сравнива-
емых случайных величин. Для оценивания плотностей вероятностей в классах использу-
ются непараметрические статистики Розенблатта— Парзена. Коэффициенты размытости
ядерных функций в непараметрических оценках плотностей вероятностей в классах опре-
деляются из условия минимума их средних квадратических отклонений. В этих условиях
вычисляются оценки вероятностей ошибок распознавания образов в классах. По минималь-
ному их значению принимается решение о независимости либо зависимости случайных

величин. Проверяется гипотеза о достоверном отличии вероятностей ошибок распознава-
ния образов в классах. Применение предлагаемой методики позволяет обойти проблему
декомпозиции области значений случайных величин на интервалы, что свойственно кри-
терию Пирсона. Сравнивается эффективность предлагаемой методики с критерием Пирсо-
на. Приводятся результаты вычислительных экспериментов с применением исследуемых
критериев при анализе неоднозначных зависимостей между случайными величинами.
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Введение. Проверка гипотезы о независимости случайных величин является одним
из основных этапов системного анализа статистических данных. На её результатах осу-
ществляется синтез эффективных алгоритмов принятия решений. Традиционная методика
проверки гипотезы о независимости случайных величин основана на использовании крите-
рия Пирсона, которая содержит трудно формализуемый этап разбиения области значений
случайных величин на многомерные интервалы [1]. В работах [2, 3] предложена методи-
ка проверки гипотезы о независимости случайных величин, основанная на использовании
непараметрического алгоритма распознавания образов ядерного типа. Её применение поз-
воляет обойти проблему декомпозиции области значений случайных величин на интер-
валы. Идея подхода состоит в формировании по исходным статистическим данным обу-
чающей выборки для решения двухальтернативной задачи распознавания образов. Каж-
дый класс определяется в предположении о независимости либо зависимости случайных

величин, что проявляется в различии их законов распределения в классах. В этих усло-
виях появляется возможность замены исходной гипотезы задачей проверки достоверности



А. В. Лапко, В. А. Лапко, А. В. Бахтина 37

различий вероятностей ошибок распознавания образов в классах. Эффективность предла-
гаемого подхода подтверждается результатами исследования однозначных зависимостей

между случайными величинами.
Цель данной работы состоит в сравнении эффективности предлагаемой методики про-

верки гипотезы о независимости случайных величин с традиционным критерием Пирсона

при анализе статистических данных, характеризующих неоднозначные зависимости меж-
ду случайными величинами, и изменении объёма статистических данных.

Непараметрический алгоритм распознавания образов, соответствующий
критерию максимального правдоподобия. Имеется выборка V = (xi, i = 1, n) объ-
ёма n, составленная из наблюдений двухмерной случайной величины x = (x1, x2). Случай-
ные величины x1, x2 характеризуются плотностями вероятности p(x1)p(x2) или p(x1, x2).
Необходимо по статистическим данным V проверить гипотезу

H0 : p(x1, x2) ≡ p(x1)p(x2) (1)

о независимости случайных величин x1, x2.
Для проверки гипотезы H0 будем решать двухальтернативную задачу распознавания

образов. Под классами Ω1, Ω2 понимаются области определения плотностей вероятностей

p(x1)p(x2) и p(x1, x2).
В отличие от традиционной постановки задачи распознавания образов при синтезе

решающего правила априори отсутствует обучающая выборка, содержащая сведения о
принадлежности элементов выборки V к тому или иному классу. Эти сведения заменяются
на предположения о независимости либо зависимости случайных величин в соответствии

с гипотезой (1).
Для оценивания плотностей вероятностей p(x1, x2) и p(x1)p(x2) будем использовать

их непараметрические оценки Розенблатта — Парзена. Если случайные величины x1, x2
являются зависимыми, то непараметрическая оценка их плотности вероятности запишется
в виде [4, 5]

p̄(x1, x2) =
1

nc1c2

n∑
i=1

Φ
(x1 − xi1

c1

)
Φ
(x2 − xi2

c2

)
, (2)

где cv — коэффициент размытости ядерной функции Φ(uv). В статистике (2) ядерные
функции Φ(uv) удовлетворяют условиям:

Φ(uv) = Φ(−uv), 0 6 Φ(uv) <∞,
∫

Φ(uv) duv = 1,∫
umΦ(uv) duv <∞, 0 6 m <∞, v = 1, 2.

Здесь и далее бесконечные пределы интегрирования опускаются.
При выполнении условий независимости x1, x2 непараметрическая оценка p(x1)p(x2)

представляется как

p̄(x1)p̄(x2) =
1

n2c1c2

n∑
i=1

n∑
j=1

Φ
(x1 − xi1

c1

)
Φ
(x2 − xj2

c2

)
. (3)

Тогда непараметрическое решающее правило классификации случайных величин

x = (x1, x2), соответствующее критерию максимального правдоподобия, запишется в виде

m̄(x) :

{
x ∈ Ω1, если p̄(x1, x2) < p̄(x1)p̄(x2);

x ∈ Ω2, если p̄(x1, x2) > p̄(x1)p̄(x2).
(4)
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Оптимальный коэффициент размытости cv ядерных функций непараметрической

оценки плотности вероятности p̄(xv) будем определять из условия минимума статисти-
ческой оценки критерия

W (cv) =

∫
(p̄(xv)− p(xv))2 dxv, (5)

который характеризует меру близости между p̄(xv) и p(xv), v = 1, 2.
В работах [6–12] обоснована возможность определения оптимального значения cv

путём минимизации выражения

W̄ (cv) =
1

n2c2v

n∑
j=1

n∑
i=1

∫
Φ
(xv − xjv

cv

)
Φ
(xv − xiv

cv

)
dxv −

2

n2cv

n∑
j=1

n∑
i=1,i6=j

Φ
(xjv − xiv

cv

)
,

v = 1, 2.

(6)

Например, при ступенчатой ядерной функции

1

cv
Φ
(xv − xiv

cv

)
=

{
0,5cv, если |xv − xiv| < cv;

0, если |xv − xiv| > cv

значения составляющих критерия (6) определяются выражениями∫
Φ
(xv − xjv

cv

)
Φ
(xv − xiv

cv

)
dxv =

{
(2cv − |xjv − xiv|)/4, если |xjv − xiv| < 2cv;

0, если |xjv − xiv| > 2cv,

Φ
(xv − xiv

cv

)
=

{
0,5, если |xv − xiv| < cv;

0, если |xv − xiv| > cv,
v = 1, 2.

По аналогии с выражением (6) нетрудно определить критерий выбора оптимальных
коэффициентов размытости непараметрической статистики p̄(x1, x2) (2):

W̄ (c1, c2) =
1

n2c21c
2
2

n∑
j=1

n∑
i=1

2∏
v=1

∫
Φ
(xv − xjv

cv

)
Φ
(xv − xiv

cv
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dxv −

− 2

n2c1c2

n∑
j=1

n∑
i=1
i 6=j

2∏
v=1

Φ
(xjv − xiv
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)
,

минимум которого определяет оптимальные коэффициенты размытости ядерной оценки

плотности вероятности p̄(x1, x2).
Оптимизацию непараметрического решающего правила (4) по коэффициентам размы-

тости ядерных функций можно упростить, если положить в статистиках (2), (3) значения
cv = cσ̄v, v = 1, 2. Здесь σ̄v — оценка среднего квадратического отклонения случайной

величины xv, вычисляемая по выборке V. Данное утверждение является очевидным, так
как большей длине интервала значений xv соответствует больший коэффициент размы-
тости cv ядерных функций Φ(uv), v = 1, 2. Поэтому появляется возможность оптимизацию
непараметрического алгоритма распознавания образов (4) проводить лишь по одному па-
раметру c коэффициентов размытости ядерных функций. Подобный подход использовался
при построении быстрых процедур оптимизации непараметрических оценок плотностей

вероятностей ядерного типа [13–15].
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Методика проверки гипотезы о независимости компонент двухмерной слу-
чайной величины. Непараметрический алгоритм распознавания образов (4) основан на
проверке соотношений между ядерными оценками плотностей вероятностей p̄(x1)p̄(x2)
и p̄(x1, x2). Для ситуаций первого класса Ω1, в которых вычисляется соотношение

p̄(x1)p̄(x2) > p̄(x1, x2), подтверждается справедливость предположения о независимости
случайных величин x1, x2. В области определения непараметрической оценки плотности
вероятности p̄(x1, x2) при выполнении соотношения p̄(x1)p̄(x2) < p̄(x1, x2) следует за-
висимость случайных величин. Выполнение гипотезы (1) определяет границу в области
значений случайных величин x1, x2, разделяющую предположения о независимости ли-
бо зависимости x1, x2. Поэтому методика проверки гипотезы о независимости случайных
величин предполагает выполнение ряда действий:

1. Следуя рекомендациям предыдущего раздела, осуществить синтез непараметриче-
ского алгоритма распознавания образов (4).

2. Вычислить оценки вероятностей ρ̄1, ρ̄2 ошибок распознавания классов Ω1, Ω2 реша-
ющего правила (4) по исходным статистическим данным V при оптимальных коэффици-
ентах размытости ядерных статистик p̄(x1)p̄(x2), p̄(x1, x2).

Значения ρ̄t вычисляются в режиме «скользящего экзамена» по выборке V в предпо-
ложении, что её элементы принадлежат к классу Ωt:

ρ̄t =
1

n

n∑
j=1

1(δ(j), δ̄(j)), t = 1, 2, (7)

где δ(j) — указания типа xj = (xj1, x
j
2) ∈ Ωt, а δ̄(j) — «решение» алгоритма (4) о принад-

лежности ситуации xj к одному из классов Ωt, t = 1, 2.
При вычислении ρ̄t в соответствии с методикой «скользящего экзамена» ситуация

xj = (xj1, x
j
2) из выборки V , которая подаётся на контроль в алгоритм (4), исключается из

процесса формирования статистик (2), (3).
Индикаторная функция в формуле (7) определяется выражением

1(δ(j), δ̄(j)) =

{
0, если δ(j) = δ̄(j);

1, если δ(j) 6= δ̄(j).

3. Сравнить значения ρ̄1, ρ̄2 в предположении, что элементы выборки V принадлежат
к классам Ω1, Ω2 соответственно. Гипотеза H0 справедлива, если ρ̄1 < ρ̄2. В противном
случае при ρ̄2 < ρ̄1 случайные величины x1 и x2 являются зависимыми.

При ограниченных объёмах n выборки V возникает задача доверительного оценивания
вероятностей ошибок распознавания образов ρ1, ρ2. Для её решения используется тради-
ционная методика проверки гипотезы о равенстве вероятностей ρ1 и ρ2 [1]. В качестве

наблюдаемого значения критерия проверки гипотезы используется статистика

U =
|ρ̄1 − ρ̄2|√

ρ̄1 + ρ̄2
2

(
1− ρ̄1 + ρ̄2

2

) 2

n

.

При уровне значимости 0,05 проверяемая гипотеза выполняется, если U < 1,96.
Анализ результатов вычислительных экспериментов. Исследуем эффектив-

ность предлагаемой методики и критерия Пирсона от объёма n исходных статистических
данных при анализе неоднозначных функциональных зависимостей между случайными

величинами x1, x2.
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При формировании выборки V = (xi1, x
i
2, i = 1, n) использовались следующие функ-

циональные зависимости:

x′2 = ϕ1(x1) = ±
√

9− x21, (8)

x′2 = ϕ2(x1) = ±x1, (9)

x′2 = ϕ3(x1) = ±3 sin (x1), (10)

x′2 = ϕ4(x1) = 0,5x1 ± 2. (11)

Значения x1 определялись выражением

x1 = −3 + 6ε1,

где ε1 — случайная величина с равномерной плотностью вероятности в интервале [0; 1].
На значения x′2 накладывалась помеха с нормальным законом распределения N(0;σ)

при среднем квадратическом отклонении σ. Значения x2 при использовании функциональ-
ных зависимостей (8)–(10) формировались в соответствии с выражением

x2 =


ϕj(x1) + σ

( r∑
l=1

εl2 − 0, 5r
) 6√

3r
, если e 6 0, 5;

−ϕj(x1) + σ
( r∑

l=1

εl2 − 0, 5r
) 6√

3r
, если e > 0, 5,

j = 1, 3. (12)

При функциональной зависимости (11) значения x2 определялись формулой

x2 =


0, 5x1 + 2 + σ

( r∑
l=1

εl2 − 0, 5r
) 6√

3r
, если e 6 0, 5;

0, 5x1 − 2 + σ
( r∑

l=1

εl2 − 0, 5r
) 6√

3r
, если e > 0, 5,

Здесь ε2 и e — значения случайных величин с равномерной плотностью вероятности на

интервале [0; 1], а параметр r принимался равным 12.
Иллюстрация полученных распределений x1, x2 при n = 500 для функциональных

зависимостей (8)–(11) при различных значениях σ представлена на рисунке a и b.
При проверке гипотезы о независимости компонент двухмерной случайной величины

на основе критерия Пирсона используются результаты оптимального выбора количества

интервалов дискретизации [16]

N∗ = ((3/4)∆1∆2 ‖p(x1, x2)‖2 n)
1
2 . (13)

В (13) значение ‖p(x1, x2)‖2 =

∫ ∫
p2(x1, x2) dx1 dx2, а ∆v — интервалы изменения случай-

ной величины xv, v = 1, 2.
Результат (13) получен путём исследования асимптотических свойств регрессионной

оценки плотности вероятности, синтез которой основывается на дискретизации области её
определения для обхода проблемы обработки больших объёмов статистических данных.
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Значения случайных величин x1, x2 из выборки исходных статистических данных V
при n = 500 и σ = 0,5 (тёмные точки), а при σ = 2 (серые точки) с использованием

функциональных зависимостей: (8) — a, (9) — b, (10) — c, (11) — d
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В формуле (13) оценивание функционала от плотности вероятности p(x1, x2) осуществ-
ляется по выборке V с использованием статистики

‖p(x1, x2)‖2 ≈
∫ ∫

p̄(x1, x2)p(x1, x2) dx1 dx2 =

=
1

n2c1c2

n∑
j=1

n∑
i=1
i 6=j

Φ
(xj1 − xi1

c1

)
Φ
(xj2 − xi2

c2

)
.

(14)

Условие i 6= j в выражении (14) необходимо для обеспечения свойства несмещённо-
сти оценки математического ожидания непараметрической оценки плотности вероятности

p̄(x1, x2).
Реализация теоретического результата (13) предполагает выполнение следующих дей-

ствий. Вычислить значение N̄ = (N∗)1/2. Определить количество интервалов дискрети-
зации N̄v каждой компоненты xv, v = 1, 2, случайной величины x = (x1, x2). Здесь N̄v

соответствует целому числу, максимально близкому к значению N̄ . Общее количество ин-
тервалов дискретизации области значений случайной величины x соответствует значению
¯̄N = N̄1 N̄2.

Методика вычислительных экспериментов реализована в среде программирования

Delphi-7. Для генерации случайных величин ε1, ε2, e с равномерным законом распределения
в интервале (0; 1) использовались стандартная функция Random и процедура Randomize,
которая учитывает время дня как основу формирования псевдослучайных чисел с равно-
мерным законом распределения.

Объём n исходных статистических данных при организации вычислительных экс-
периментов определялся значениями 100, 300, 500. При конкретном объёме n исходных
данных значения ρ̄1, ρ̄2, U , ¯̄N , χ2, порог χ2 вычисляются 20 раз.

Для удобства анализа результатов вычислительных экспериментов введём ряд обо-
значений:

— P̄1, P̄2 — частоты достоверного (|U | > 1,96) принятия решений о независимости
либо зависимости случайных величин x1, x2 соответственно при использовании предлага-
емой методики;

— P̃1, P̃2 — частоты выполнения условий ρ̄1 6 ρ̄2 независимости либо зависимости
ρ̄1 > ρ̄2 случайных величин x1, x2, когда значения ρ̄1, ρ̄2 при уровне значимости 0,05
достоверно не отличаются (|U | < 1,96);

— F̄1, F̄2 — оценки вероятностей принятия решений о независимости либо зависимо-
сти случайных величин соответственно на основе критерия Пирсона при уровне значимо-
сти 0,05.

В табл. 1–4 в столбце «Количество интервалов ¯̄N » значения ¯̄N определяются в соот-
ветствии с формулой (13). Значения элемента столбца, например, 9(1)–16(19) определяют,

что в 20 вычислительных экспериментах количество интервалов дискретизации ¯̄N = 9,
¯̄N = 16 встречались 1 и 19 раз соответственно.

Предлагаемая методика и критерий Пирсона, который использует процедуру опти-
мальной дискретизации области значений двухмерной случайной величины, безошибочно
определяют зависимость между x1, x2 в условиях (8) при n = 100 и σ = 0,5 (см. табл. 1).

С увеличением среднего квадратического отклонения σ случайных помех, накладыва-
емых на зависимость (8), эффективность рассматриваемых методик снижается. Например,
при σ = 1,5 значение P̄1 = 0,15, а P̄2 = 0, 35, что подтверждает в основном гипотезу о до-
стоверной зависимости случайных величин при использовании предлагаемой методики по
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Таб л иц а 1

Результаты вычислительных экспериментов при анализе

зависимых случайных величин x1, x2 в условиях (8)

Объём

выборки

n

Значение σ

Непараметрический подход Критерий Пирсона

P̄1 P̃1 P̃2 P̄2
Количество

интервалов ¯̄N
F̄1 F̄2

100 0,5 0 0 0 1 16 0 1
1 0,15 0 0,15 0,7 9(1)–16(19) 0,2 0,8

1,5 0,15 0,3 0,2 0,35 9(5)–16(15) 0,6 0,4
2 0,7 0,15 0,1 0,05 9(9)–16(11) 0,75 0,25

300 0,5 0 0 0 1 25 0 1
1 0 0 0,05 0,95 25 0 1

1,5 0,05 0 0,3 0,65 25 0,05 0,95
2 0,5 0,2 0,2 0,1 25 0,45 0,55

500 0,5 0 0 0 1 36 0 1
1 0 0 0 1 25(17)–36(3) 0 1

1,5 0 0,05 0,1 0,85 25(19)–36(1) 0,05 0,95
2 0,35 0,1 0,35 0,2 25 0,1 0,9

сравнению с критерием Пирсона. В этих условиях критерий Пирсона достоверно прини-
мает решение в пользу независимости случайных величин, так как F̄1 = 0, 6, а F̄2 = 0, 4.
При σ = 2 оба сравниваемых метода не обнаруживают зависимость между случайными
величинами x1, x2. С ростом объёма n статистических данных эффективность сравнива-
емых методов проверки гипотезы о независимости случайных величин повышается. При
n = 300 и n = 500 сравниваемые методы для σ ∈ [0, 5; 1] достоверно принимают решение
о зависимости случайных величин. Для n = 500 и σ = 1, 5 они близки по эффективности.
Однако при σ = 2 преимуществом обладает критерий Пирсона. Полученные результаты
объясняются особенностями зависимости (8) и большими значениями σ, когда область
значений случайных величин скрывает исследуемую зависимость между x1 и x2.

Если зависимость между случайными величинами определяется выражением (9), то
при n = 100, 300, 500 и σ ∈ [0, 5; 1] сравниваемая методика и критерий Пирсона имеют
близкие показатели эффективности (см. табл. 2).

При n = 500 критерий Пирсона, который использует предлагаемую процедуру дис-
кретизации области значений двухмерной случайной величины, имеет преимущество. Дан-
ный факт можно объяснить проблемой восстановления плотностей вероятностей p(x1, x2),
p(x1)p(x2) по сравнению с оцениванием вероятностей их принадлежности к двухмерным
интервалам дискретизации.

В условиях зависимости между случайными величинами (10) при n = 100 и σ ∈ [0, 5; 2]
отмечается достоверное преимущество предлагаемой методики по сравнению с критерием

Пирсона (см. табл. 3).
При n = 300 и σ ∈ [0,5; 1,5] эффективность сравниваемых методов сопоставима. Для

σ = 2 оба рассматриваемых метода дают неудовлетворительные результаты. При n = 500
и σ ∈ [0, 5; 1, 5] исследуемые методы принимают достоверные решения о зависимости слу-
чайных величин x1, x2, что является ожидаемым при увеличении объёма n исходных
данных. Однако при σ = 2 преимуществом обладает критерий Пирсона.

В условиях зависимости (11) между x1 и x2 при малых значениях σ ∈ [0, 5; 1] и
n ∈ [100; 500] показатели эффективности сравниваемых методов проверки гипотезы о неза-
висимости случайных величин сопоставимы (см. табл. 4).
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Таб л иц а 2

Результаты вычислительных экспериментов при анализе

зависимых случайных величин x1, x2 в условиях (9)

Объём

выборки

n

Значение σ

Непараметрический подход Критерий Пирсона

P̄1 P̃1 P̃2 P̄2
Количество

интервалов ¯̄N
F̄1 F̄2

100 0,5 0 0 0 1 16 0 1
1 0 0 0,05 0,95 16 0,2 0,8

1,5 0,05 0,25 0,3 0,4 9(1)–16(19) 0,45 0,55
2 0,15 0,15 0,4 0,3 16 0,65 0,35

300 0,5 0 0 0 1 25 0 1
1 0 0 0 1 25 0 1

1,5 0 0 0,1 0,9 25 0 1
2 0,25 0,15 0,35 0,25 25 0,35 0,65

500 0,5 0 0 0 1 36 0 1
1 0 0 0 1 25(4)–36(16) 0 1

1,5 0 0 0 1 25(15)–36(5) 0 1
2 0,05 0,15 0,2 0,6 25(13)–36(7) 0 1

Таб л иц а 3

Результаты вычислительных экспериментов при анализе

зависимых случайных величин x1, x2 в условиях (10)

Объём

выборки

n

Значение σ

Непараметрический подход Критерий Пирсона

P̄1 P̃1 P̃2 P̄2
Количество

интервалов ¯̄N
F̄1 F̄2

100 0,5 0 0 0 1 16 0,9 0,1
1 0,05 0,1 0,1 0,75 9(1)–16(19) 1 0

1,5 0,35 0,15 0,1 0,4 9(6)–16(14) 0,95 0,05
2 0,5 0,2 0,2 0,1 9(4)–16(16) 1 0

300 0,5 0 0 0 1 25 0 1
1 0 0 0 1 25 0 1

1,5 0 0,15 0,1 0,75 25 0,05 0,95
2 0,25 0,35 0,35 0,05 25 0,5 0,5

500 0,5 0 0 0 1 36 0 1
1 0 0 0 1 25(10)–36(10) 0 1

1,5 0 0,05 0,1 0,85 25(16)–36(4) 0,05 0,95
2 0,1 0,15 0,5 0,25 25(16)–36(4) 0,2 0,8
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Таб л иц а 4

Результаты вычислительных экспериментов при анализе

зависимых случайных величин x1, x2 в условиях (11)

Объём

выборки

n

Значение σ

Непараметрический подход Критерий Пирсона

P̄1 P̃1 P̃2 P̄2
Количество

интервалов ¯̄N
F̄1 F̄2

100 0,5 0 0 0 1 16 0 1
1 0 0,1 0,25 0,65 16 0,1 0,9

1,5 0,2 0,3 0,35 0,15 9(2)–16(18) 0,65 0,35
2 0,4 0,25 0,2 0,15 9(2)–16(18) 0,6 0,4

300 0,5 0 0 0 1 25 0 1
1 0 0 0 1 25 0 1

1,5 0,1 0,2 0,35 0,35 16(1)–25(19) 0,1 0,9
2 0,2 0,35 0,2 0,25 25 0,05 0,95

500 0,5 0 0 0 1 36 0 1
1 0 0 0 1 25(18)–36(2) 0 1

1,5 0 0,1 0,3 0,6 25 0 1
2 0,05 0,35 0,35 0,25 25(18)–36(2) 0 1

При σ ∈ [1,5; 2] преимуществом обладает критерий Пирсона, если при дискретизации
области значений x1, x2 применяется вышепредложенная процедура.

Заключение. Методика проверки гипотезы о независимости случайных величин ос-
нована на использовании непараметрического алгоритма распознавания образов, соот-
ветствующего критерию максимального правдоподобия. Её применение позволяет обойти
проблему дискретизации области значений случайных величин на многомерные интерва-
лы, что свойственно критерию Пирсона. По результатам вычислительных экспериментов
предлагаемая методика и критерий Пирсона при анализе неоднозначных зависимостей

между случайными величинами при малых объёмах статистических данных и средних

квадратических отклонений σ помех в основном сопоставимы и безошибочно определяют
зависимость случайных величин. Данный вывод не соблюдается при зависимости меж-
ду случайными величинами (10), когда критерий Пирсона не устанавливает зависимость
при n = 100 и σ ∈ [0,5; 2]. С увеличением σ эффективность сравниваемых критериев
снижается. Этот факт объясняется особенностями неоднозначных зависимостей и боль-
шими значениями σ, когда область определения случайных величин скрывает искомую
зависимость. С увеличением объёма n исходных данных эффективность сравниваемых
критериев проверки гипотезы о независимости случайных величин повышается. Такой
вывод является ожидаемым, так как с ростом n повышаются асимптотические свойства
непараметрических оценок плотностей вероятностей и частот встречаемости случайных

величин в их двухмерных интервалах. Преимущество предлагаемой методики проверки
гипотезы о независимости случайных величин наблюдается при малых значениях σ и
ограниченных n, а также при больших n и малых значениях σ. При больших n и σ наибо-
лее часто обнаруживается преимущество критерия Пирсона, если соблюдается процедура
оптимальной дискретизации области значений двухмерной случайной величины.

Полученные результаты создают основу разработки методики проверки гипотезы о

независимости многомерных случайных величин с использованием непараметрического

алгоритма распознавания образов. Для этих условий появляется возможность примене-
ния при формировании критерия Пирсона процедуры оптимальной дискретизации области

значений многомерной случайной величины.
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