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Інформація 

про 

дисципліну 

Дисципліна “Прикладне статистичне моделювання” є дисципліною на 

вибір зі спеціальності 113 – прикладна математика для ОПП “Прикладна 

математика”, яка викладається в 8-му семестрі в обсязі 5-ти кредитів (за 

Європейською Кредитно-Трансферною Системою ECTS).  

Коротка 

анотація 

дисципліни 

Курс присвячений застосуванню методів статистичного аналізу та 

машинного навчання для дослідження процесів на основі даних 

спостережень. Висвітлюються підходи до моделювання залежностей у 

даних, зокрема методи навчання з учителем (регресія, класифікація) та без 

учителя (кластеризація). Детально аналізуються критерії якості моделей і 

точність прогнозування. 

У випадку регресійних моделей розглядаються проблеми 

мультиколінеарності, гетероскедастичності, автокореляції залишків. 

Окрему увагу приділено вибору найважливіших пояснюючих змінних і 

зниженню розмірності простору ознак. 

Алгоритмічні та програмні аспекти реалізації методів досліджуються на 

прикладі середовищ Python і MATLAB. Матеріали курсу доповнені 

практичними кейсами з різних галузей, що дозволяє студентам здобути 

навички роботи з реальними даними, налаштування моделей та їх 

оптимізації.  
Мета та цілі 

дисципліни 

Метою курсу є навчити студентів: 

• будувати та аналізувати моделі різноманітних процесів на основі 
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даних спостережень; 

• використовувати методи машинного навчання для аналізу даних та 

прогнозування; 

• оцінювати адекватність та узагальнювальну здатність побудованих 

моделей; 

• реалізовувати алгоритми аналізу даних та прогнозування за 

допомогою Python, Matlab; 

• використовувати сучасні бібліотеки машинного навчання (таких як 

Scikit-learn, PyTorch, TensorFlow для Python;, Statistics and Machine 

Learning Toolbox для Matlab); 

• застосовувати отримані знання для вирішення прикладних задач у 

різних сферах.  
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Обсяг курсу 
Загальний обсяг: 150 годин. Аудиторних занять: 70 год., з них 42 год. 

лекцій і 28 год. лабораторних занять. Самостійної роботи: 80 год. 

Очікувані 

результати 

навчання 

Після завершення цього курсу студент буде : 

знати: методи статистичного аналізу і машинного навчання та їх 

можливості для побудови моделей різноманітних процесів на основі даних 

спостережень; 

вміти:  

• будувати статистичні моделі на основі даних спостережень різних 

прикладних проблем; 

• оцінювати та інтерпретувати параметри моделей, будувати для 

отриманих параметрів інтервали довіри; 

• аналізувати особливі випадки регресійних моделей 

(мультиколінеарність, автокорельованість, гетероскедантичність) та 

будувати відповідні алгоритми оцінки параметрів; 

• оцінювати якість побудованих моделей; порівнювати різні моделі; 

• здійснювати прогноз (точковий та інтервальний) поведінки процесу, 

на основі побудованої моделі; 

• здійснювати програмну реалізацію розроблених алгоритмів; 

• використовувати сучасні бібліотеки машинного навчання середовищ 



Python та Matlab та на їх основі  розробляти програмне забезпечення 

для  реалізації інших алгоритмів статистичного моделювання;  

• використовувати графічні можливості статистичних пакетів для 

аналізу даних. 

Ключові слова 

Регресія, Класифікація, Кластеризація, Машинне навчання, ANOVA 

дисперсійний аналіз, Коваріаційна матриця, Кореляційна матриця, 

Узагальнена лінійна модель множинної регресії (УЛММР), Метод 

найменших квадратів, Мультиколінеарність, Метод головних компонент, 

Гетоскедантичнісь, Автокорельованість, Перехресна перевірка, Навчальна 

вибірка, Екзаменаційна вибірка.. 

Формат курсу Очний. 

Проведення лекцій, лабораторних робіт і консультацій. 

Теми Подано нижче у таблиці Схема курсу “Прикладне статистичне 

моделювання” 

Підсумковий 

контроль, 

форма 
Залік у кінці семестру. 

Пререквізити 

 

Для вивчення курсу студенти потребують базових знань з 

- Математичного аналізу; 

- Алгебри;  

- Теорії ймовірностей та математичної статистики; 

- Методів оптимізації; 

- Програмування; Систем комп’ютерної математики (напр., Matlab, 

Octave) або бібліотек чисельних методів інших програмних продуктів 

(напр. NumPy для Python). 

Навчальні 

методи та 

техніки, які 

будуть 

використову-

ватися під час 

викладання 

курсу 

Презентації, лекції, лабораторні заняття. 

Домашні та індивідуальні завдання. 

Самостійна робота. 

 

Необхідне 

обладнання 

Комп’ютер із одним із пакетів - MATLAB/Octave, R, Python, Internet 

доступ. 

Критерії 

оцінювання 

(окремо для 

кожного виду 

навчальної 

діяльності 

Оцінювання проводиться за 100-бальною шкалою. 

Оцінка за шкалою 

ECTS 

Оцінка в 

балах 

Оцінка за національною шкалою 

Екзамен, 

диференційований 

залік 

 

залік 

A Відмінно 100 - 90 Відмінно 5  

 

зараховано 

 

 

B Дуже добре 81- 89 
Добре 4 

C Добре 71 -80 

D Задовільно 61 - 70 Задовільно 

 

3 

 E Достатньо 51- 60 

FX 

(F) 
Незадовільно 0 - 50 Незадовільно 2 

не 

зараховано 

 



Бали нараховуються за наступним співвідношенням:  

• домашні/індивідуальні завдання : 90% семестрової оцінки; максимальна 

кількість балів 90 (5 завдань по 12, 18, 25, 18 та 17 балів); 

• активність на заняттях: 10% семестрової оцінки; максимальна кількість 

балів 10. 

 

Підсумкова максимальна кількість балів 100. Студент отримує залік, якщо 

підсумкова кількість балів більше 50 (51-100). 

Для кожного завдання встановлено терміни здачі. Завдання, які здаються 

із порушенням термінів без поважних причин, оцінюються на нижчу 

оцінку.  

Критерії оцінювання індивідуальних завдань. За кожне завдання 

студент отримує SZ балів, які обчислюється за формулою  

SZ=S*k, 

де k – коефіцієнт виконання завдання, [0,1]k , S – максимальне кількість 

балів за дане завдання. 

 

k – коефіцієнт 

виконаного 

завдання  

Критерії оцінювання 

 
[0.9,1]k  

Студент повністю виконав умови завдання; алгоритм 

реалізовано правильно; відповідає на практично на всі  

запитання, пов'язані з тематикою завдання; проводить 

чіткий аналіз та порівняння отриманих результатів. 

 

[0.7,0.9)k  

Студент повністю виконав умови завдання; алгоритм 

реалізовано правильно; на деякі питання, пов'язані з 

тематикою завдання, відповідає з незначними 

неточностями; проводить аналіз отриманих результатів з 

незначними неточностями. 

 

[0.5,0.7)k  

Студент виконав завдання з незначними помилками, але 

самостійно їх виправляє, якщо на них вкаже викладач; на 

деякі запитання, пов'язані з тематикою завдання, 

відповідає з неточностями; проводить аналіз отриманих 

результатів з неточностями. 

 
[0.3,0.5)k  

Студент виконав завдання частково; алгоритм реалізовано 

з помилками, які частково може виправити, якщо на них 

вкаже викладач;  на запитання відповідає з помилками; 

проводить аналіз отриманих результатів з помилками. 

 

[0.1,0.3)k  

Студент виконав завдання частково, алгоритм реалізовано 

з помилками, які самостійно не може виправити; 

переважно не відповідає на запитання. 

(0,0.1)k  
Студент виконав завдання частково або з грубими 

помилками, які самостійно не може виправити; 

демонструє незнання матеріалу. 

0k  Студент не виконав завдання. 

 

Академічна доброчесність: Очікується, що роботи студентів будуть їх 

оригінальними дослідженнями чи міркуваннями. Відсутність посилань на 

використані джерела, фабрикування джерел, списування, втручання в 

роботу інших студентів становлять, але не обмежують, приклади 

можливої академічної недоброчесності. Виявлення ознак академічної 

недоброчесності в написанні програм та поданні результатів є підставою 

для зменшення балів при оцінці завдання чи його незарахуванння 

викладачем. 



Відвідання занять є важливою складовою навчання. Очікується, що всі 

студенти відвідають усі лекції та лабораторні заняття курсу. Студенти 

повинні інформувати викладача про неможливість відвідати заняття. У 

будь-якому випадку студенти зобов’язані дотримуватися термінів 

визначених для виконання всіх видів робіт та індивідуальних завдань, 

передбачених курсом. 

Література. Уся література, яку студенти не зможуть знайти самостійно, 

буде надана викладачем виключно в освітніх цілях без права її передачі 

третім особам. Студенти заохочуються до використання також й іншої 

літератури та джерел, яких немає серед рекомендованих. 

Політика виставлення балів. Враховуються бали набрані при виконанні 

індивідуальних завдань, виконанні домашніх завдань та поточній роботі 

протягом семестру. При цьому обов’язково враховуються присутність на 

заняттях та активність студента під час лабораторних занять. Не 

допускається пропуски та запізнення на заняття без поважних причин; 

користування мобільним телефоном, планшетом чи іншими мобільними 

пристроями під час заняття в цілях не пов’язаних з навчанням; списування 

та плагіат; несвоєчасне виконання поставленого завдання і т. ін. 

Жодні форми порушення академічної доброчесності не толеруються. 

 

 

 

 

 

Питання до 

заліку. 

1. Основні етапи аналізу даних. 

2. Що таке кореляція та як її оцінити? 

3. Класична лінійна модель множинної регресії. 

4. Метод найменших квадратів: основні положення. 

5. Оцінка якості регресійної моделі. 

6. Проблема мультиколінеарності та її вирішення. 

7. Гетероскедастичність та методи її усунення. 

8. Поліноміальна регресія та її застосування. 

9. Нелінійні моделі регресії і їх лінеаризація. 

10. Основні методи класифікації. 

11. Логістична регресія: основи та застосування. 

12. Дерева рішень: принцип роботи. 

13. Ансамблеві методи: випадковий ліс та градієнтний бустинг. 

14. Методи зниження розмірності моделей, вибір найбільш суттєвих 

пояснюючих змінних. 

15. Байєсівські методи в аналізі даних. 

16. Основи кластеризації. 

17. Дослідження точності регресійної моделі в реалістичній 

ситуації. Перехресна перевірка. Вибір даних для навчальної та 

екзаменаційної вибірок. 
18. Використання Python та MATLAB у аналізі даних. 

Опитування Анкету-оцінку з метою оцінювання якості курсу буде надано по 

завершенню курсу. 

 



 

Схема курсу “Прикладне статистичне моделювання” 

Тиж. Тема, план, короткі тези 

Форма 

діяльності 

(заняття) 

Література, 

Ресурси в 

інтернеті 

Завдан

ня, год. 

Термін 

виконан

ня 

1 Тема 1. Введення в аналіз 

даних та прогнозування. 

Особливості побудови 

статистичних моделей. 

Етапи побудови 

статистичної моделі.  

Статистичне моделювання 

та машинне навчання. 

 

Лекція, 

Самостійна 

робота 

 [1-3,5,6] 2 

2 

1 

тиждень 

 Тема 1. Побудова моделей 

на основі статистичних 

даних. Програмні засоби 

для дослідження 

статистичних моделей. 

Лабораторна 

Самостійна 

робота 

[3-8] 2 

3 

 

1 

тиждень 

2 Тема 2. Основні поняття 

регресійного аналізу. 

Класична лінійна модель 

множинної регресії 

(КЛММР). Оцінка 

параметрів КЛММР 

  

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[1-3,5,6] 4 

2 

1 

тиждень 

 Тема 2. Підготовка та 

аналіз вихідних даних. 

Побудова діаграм. 

Обчислення коваріаційної 

та кореляційної матриць. 

Оцінка параметрів 

регресійної моделі. 

Числові та категорійні 

змінні. 

Завдання 1. 

Лабораторна 

 

Самостійна 

робота 

[3,4,7,8] 

 

2 

 

3 

1 

тиждень 

3 Тема 3. Аналіз варіації 

результуючого показника. 

Оцінка якості 

статистичної моделі. 

Статистичні властивості 

оцінок КЛММР. 

ANOVA-аналіз, коефіцієнт 

детермінації, критерій 

Фішера. Перевірка гіпотези 

про значимість коефіцієнтів 

регресійної моделі та 

побудова інтервалів довіри 

для коефіцієнтів моделі 

(критерій Стьюдента). 

Критерій Фішера перевірки 

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[1,2,5,6,9] 

 

4 

3 

1 

тиждень 



лінійного зв’язку між 

регресором та 

регресантами.   

 

 Тема 3. ANOVA 

дисперсійний аналіз. 

Застосування критерію 

Фішера для порівняння двох 

моделей. 

Перевірка гіпотези про 

значимість коефіцієнтів 

регресійної моделі та про 

лінійність моделі. 

 

Лабораторна 

 

Самостійна 

робота 

[3,4,7,8,9] 2 

 

3 

1 

тиждень 

4 Тема 4. 

Мультиколінеарність та 

методи її усунення. 

Регуляризація регресійних 

моделей. 

Ознаки і причини 

мультиколінеарності. 

Методи усунення 

мультиколінеарності 

(перехід до зміщених 

оцінок, метод головних 

компонент, відбір найбільш 

суттєвих пояснюючих 

змінних). 

Lasso та  Ridge регресії. 

 

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[1-3,9] 2 

3 

1 

тиждень 

 Тема 4. Відбір найбільш 

суттєвих пояснюючих 

змінних в регресійних 

моделях. 

Завдання 2 

Лабораторна 

 

Самостійна 

робота 

[1-4,7-9] 2 

 

3 

2 тижні 

5 Тема 5. Узагальнена 

лінійна модель множинної 

регресії (УЛММР). 

Узагальнений метод 

найменших квадратів 

(УМНК). Загальний вигляд 

УЛММР. Типи УЛММР. 

УЛММР з 

гетероскедантичними 

залишками. УЛММР з 

автокорельованими 

залишками. Приведення 

УЛММР до КЛММР. 

УМНК оцінки параметрів 

моделі. Деякі способи 

перевірки 

гетероскедантичності та 

автокорельованості для 

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[1-3,9] 4 

3 

1 

тиждень 



УЛММР. 

 

 Тема 5. Приведення 

УЛММР до КЛММР. 

Лабораторна 

 

Самостійна 

робота 

 

[1-4,7-9] 2 

 

4 

1 

тиждень 

6 Тема 6. Нелінійні моделі 

регресії і їх апроксимація.. 

Деякі властивості 

нелінійних залежностей, які 

підлягають безпосередній 

лінеаризації. Підбір 

лінеаризуючого 

перетворення (підхід Бокса-

Кокса. Сплайнове 

згладжування.  

 

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[1,3,6,9] 2 

3 

1 

тиждень 

 Тема 6. Застосування 

нелінійних моделей для 

аналізу даних. 

Завдання 3.   

 

Лабораторна 

Самостійна 

робота 

[1-4,7-9] 2 

3 

5 тижнів 

7 Тема 7. Класифікація та 

методи машинного 

навчання. 

Логістична регресія, метод 

k найближчих сусідів. 

Оцінка якості 

класифікаційних моделей. 

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[1-6] 4 

3 

1 

тиждень 

 Тема 7. Побудова 

класифікаційних моделей, 

аналіз точності. 

Лабораторна 

Самостійна 

робота 

[2-5,7,8] 2 

2 

1 

тиждень 

8 Тема 8. Дерева рішень та 

ансамблеві методи. 

Алгоритм CART. 

Ансамблеві методи: 

випадковий ліс, градієнтний 

бустинг.  

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[1,3,5] 2 

3 

1 

тиждень 

 Тема 8. Побудова дерев 

рішень, аналіз їхньої 

продуктивності.   

Завдання 4.   

 

Лабораторна 

Самостійна 

робота 

[3,5,9] 2 

3 

3 тижні 

9 Тема 9. Методи зниження 

розмірності. 

PCA, t-SNE, UMAP. 

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[3-5,7-9] 4 

3 

1 

тиждень 

 Тема 9. Застосування 

методів зниження 

розмірності для обробки 

великих даних. 

Лабораторна 

Самостійна 

робота 

[3-5,7-9] 2 

3 

1 

тиждень 



10 Тема 10. Нелінійні 

перетворення та ядерні 

моделі. 

Ядерна гребенева регресія 

 (Kernel Ridge Regression, 

KRR, Регресія на основі 

опорних векторів 

(Support Vector Regression 

SVR). 

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[1,2,3,5,6] 4 

3 

1 

тиждень 

 Тема 10. Підбір 

гіперпараметрів ядерних 

моделей. Порівняння 

точності ядерної регресії з 

лінійними моделями. 

Завдання 5.   

Лабораторна 

Самостійна 

робота 

[3,5,6,8] 2 

2 

3 тижні 

11 Тема 11. Прогнозування 

та оцінка точності 

моделей. 

Розбиття вибірки на 

навчальну та тестову. 

Методи оцінки точності: 

перехресна валідація, MSE, 

RMSE. 

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[1-5,9] 2 

3 

1 

тиждень 

 Тема 11. Вибір даних для 

навчальної та 

екзаменаційної вибірок. 

Прогнозування та оцінка 

точності моделей.  

 

Лабораторна 

Самостійна 

робота 

[3-5,7-9] 2 

4 

2 т

и

ж

н

і 

12 Тема 12. Байєсівський 

підхід та гаусівські 

процеси. 

Наївний Байєс. Байєсівська 

лінійна регресія. Гаусівські 

процеси як узагальнення 

ймовірнісних моделей. 

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[3,5,6] 2 

3 

1 

тиждень 

 Тема 12. Побудова 

байєсівських моделей для 

класифікації та регресії. 

 

Лабораторна 

Самостійна 

робота 

[4,6-8] 2 

3 

1 

тиждень 

13 Тема 13. Кластеризація та 

навчання без учителя. 

Ієрархічна кластеризація, 

метод k-середніх, 

кластеризація за допомогою  

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[1-3,5,6] 4 

4 

1 

тиждень 

 Тема 13. Застосування 

алгоритмів кластеризації, 

аналіз результатів. 

Лабораторна 

 

[3-5,7,8] 2 

 

1 

тиждень 



14 Тема 14. Узагальнення, 

підсумки курсу. 

 Огляд усіх методів, вибір 

моделей для конкретних 

задач. 

 

Лекція, 

Самостійна 

робота 

[1-6,9] 2 

4 

1 

тиждень 

 Тема 14. Обговорення 

результатів, аналіз проектів 

студентів.  Підведення 

підсумків. 

Лабораторна 

 

  1 

тиждень 

 

 

 


