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第一章、緒論 

1.1 商業智慧之核心     －Data Mining 

          隨著資訊科技的進步及全球化市場的高度競爭衝擊下，商業智慧已成為今天

企業提升其產業競爭力及獲利的解決方案。如何結合資訊技術與專業知識將資源

轉變成具決策價值的商業智慧，成為每個企業最關心的議題。而其中客戶是企業

最重要的資源。因此，如何獲取最佳的客戶、了解他們的需要、提供他們最個人

化的產品與服務、及防止既有客戶的流失，便成為企業努力的目標，也因而產生

了Data Mining之技術及應用。 

  何謂Data Mining？簡單來說，Data Mining就是在龐大的資料庫中尋找出有價

值的隱藏事件，藉由統計及人工智慧的科學技術，將資料做深入分析，找出其中

的知識，並根據企業的問題建立不同的模型，以提供企業進行決策時的依據。舉

例來說：銀行或信用卡公司可藉由Data Mining的技術將其龐大的顧客資料做篩

選、分析、推演及預測，找出哪些是最有貢獻的顧客，哪些是高流失率族群，或

是預測一個新的產品或促銷活動可能帶來的回應率，能夠在適當的時間提供適合

的產品及服務。也就是說，透過Data Mining企業得以了解他的顧客，掌握他們

的喜好，滿足他們的需要。 

一般Data Mining較常被應用的領域包括金融業、保險業、零售業、直效行

銷業、通訊業、製造業、以及醫療服務業等。下面是一些Data Mining在這些產

業運用的類型： 

(1)在直效行銷業方面(Direct Marketing) 

Data Mining被廣泛的應用在郵寄活動上，藉由Data Mining可以預測出哪些

人最有可能回覆郵寄活動和購買產品，企業可針對較少、較有可能消費的潛在客

戶進行行銷活動。亦即如何利用最少的行銷成本，將行銷訊息傳遞到正確的顧客

身上。 
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(2)在財務金融方面，進行財務預測(Financial Prediction) 

利用時間序列分析(Time Series Analysis)或是類神經網路(Neural Network)，可

以建立起季節性或是非季節性的財務數字預測，同時也能夠預估進行促銷活動對

於銷售數字及獲利的影響，讓企業界儘量不做出錯誤的決策。 

 

(3)在銀行業、保險業、信用卡公司等行業方面 

近年來對於詐欺行為的偵測(Fraud Detection)非常關心，因為每年這些行業因

詐欺行為而造成的損失都非常可觀。Data Mining可以從一些信用不良的客戶資料

中找出相似特徵並預測可能的詐欺行為，達到減少損失的目的。 

 

(4)在零售業方面 

利用Data Mining找出哪些顧客最有可能購買新產品以及哪些產品通常會一

起被購買。 
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1.2 Data Mining的技術 

        Data Mining提供的技術很多，以下列舉幾項常用的功能：   

1.分類 (Classification)  

           分類就是分析資料的所有特質，再將其指派至一個現有的群集中。例如，將

信用狀況區分為高風險、中度風險及低風險，或是將顧客區分為高貢獻度族群、

高忠誠度族群等。藉由分類可以對不同族群給予不同的產品及服務。它使用的

Data Mining技術有決策樹(Decision Tree)，記憶基礎理解(Memory-Based Reasoning)

等。  

2.預測 (Prediction) 

           預測是根據對象屬性之過去觀察值來推估該屬性未來之值。例如由過去行銷 

活動所產生的反應來預測未來新活動的回應率，或是由顧客的職業、年齡、收入 

等人口屬性特質及其消費行為來預測可能的流失率等。使用的Data Mining技術包 

括時間序列分析(Time Series Analysis)、類神經網路(Neural Network)、決策樹(Decision  

Tree)、迴歸分析(Regression Analysis)、無母數迴歸分析(Nonparametric Regression Analysis)

等。 

  

3.關聯分組 (Affinity Grouping)又稱購物籃分析 (Market Basket Analysis) 

    關聯分組的功能是去發掘哪些事物總是同時發生。舉例來說，買A商品的

通常同時購買C商品。美國一個應用Data Mining做購物籃分析的有名實例是零

售連鎖商Walmart發現的「星期四、尿布和啤酒」。也就是由購物籃分析發現在

禮拜四晚上，消費者通常會同時購買尿布和啤酒。這樣的發現提供了Walmart更

多可與此結合的行銷點子。而實際上，購物籃分析就是達成交叉銷售的方法。 
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         4.群集化 (Clustering) 

      群集化就是將一群異質的群體區隔為同質性較高的群體或是子群。它與分類

不同的是，群集化沒有依靠事先明確定義的類別來進行分類，資料是根據自身的

相近性而群集的。因此，群集化可說是分類的前置作業，它也是進行市場區隔的

第一步。使用的技術為K平均法(K-means method)。 

近年來，Data Mining已成為企業熱門的話題，愈來愈多的企業想導入Data 

Mining的技術，美國的研究報告更是將Data Mining視為二十一世紀十大明星產

業。例如，Time時代雜誌就預估：Data Mining將是21世紀最熱門之五大新興行

業之一；而麻省理工學院2000年元月號?科技評論?(Technology Review)亦預測：

未來會改變世界的十大新興科技趨勢中—Data Mining名列前矛，可見它的重要

性。如何讓數字說話，讓資料發光，成了二十一世紀最重要的一項任務。 

   面對二十一世紀的新知識經濟時代，商業智慧是提高企業競爭力的最終解決

方案。而Data Mining正是商業智慧的核心，如何將Data Mining的技術結合企業

領域的知識，真正達到提高利潤、提昇競爭力，將是未來企業努力的目標。 
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第二章、Data Mining與統計方法 

 

在本論文中，主要以”無母數迴歸分析”來對我們有興趣的例子加以分析並

對”區別分析”、 ”群集分析之K-組平均數分群法 (K-means)”作一介紹。 

 

1.區別分析 (Discriminant Analysis)： 

有2個主要目標，目標一：從數個已知的蒐集物(母體)而得到的物件(觀察

值)，藉由圖形上(3維或較小維度)或代數上來描述其不同的特徵，並儘可能使得

蒐集物的數值被區隔出來。目標二：把物件(觀察值)分類到2個或多個已歸類的

類群中，要強調的是導出一個規則能夠用來將一個新的物件最佳化地分配到已歸

類的類群中。舉例說明如下，(1)商業上：由貸款者過去的存貸款、房地產等等資

料，以區別貸款者能否如期還款(2)行銷上：由顧客的收入、性別、教育水準等等

資料，以區別顧客是否會消費該商品。 

觀察值 ( )nΧΧΧ ,,, 21 Λ ，分別來自兩個母體 21 ,ππ ， iΧ 為 1×p 的向量(共有 p

個因素)，已知其歸屬之母體。假設有一新的 1×p 的向量 0Χ ，如何根據上面的資

訊來幫助我們判別它歸屬哪個母體？ 

利用 p個因素用來定義某函數 RRL p →: ，稱為區別函數(discrimination 

function)，並決定判別區域 1R和 2R 。今有一新的觀察值，若 ( )0ΧL 的值落在 1R ⇒

將之歸類成 1π ；若 ( )0ΧL 的值落在 2R ⇒將之歸類成 2π ，並且可藉由 ( )0ΧL 我們

可算出 0Χ 屬於 1π 或 2π 之機率為多少。 

兩個母體 21 ,ππ ，其平均數各為 21 ,uu 而且變異數各為 21 ,∑∑ ，其中

( ) ( )2211 , ππ Χ=Χ= EuEu ，假設 ∑=∑=∑ 21  
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考慮線性組合 XlY '= ， 1
'
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問題：如何找 l使得此ratio為最大？由定理可知 ( )21
1 uucl −∑= − ，對於任何一個

0≠c 。而 ( ) XuucY 1'
21
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2.群集分析 (Cluster Analysis)： 

基本目標為發現在項目(或變數)之中自然的分群(Grouping)，其中依其觀察值

的相似性(similarities)或距離(distances)較近的方法使得群內個體差異小，而群間個

體差異大。主要有兩大型式：分層法(Hierarchical)與非分層法(Nonhierarchical)，分

層法又分成凝聚分層法(Agglomerative)與分離分層法(Divisve)；其中凝聚分層法開
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始時每一個體為一群，然後最近的兩個體合成一群，依次結合使群組愈變愈少，

最後所有個體結成一群，其中依照距離計算方式的不同而有最近法(又稱單一聯

結法Single Linkage)、最遠法(又稱完全聯結法Complete Linkage)、平均法(Average 

Linkage)、中心法(Centroid)與華德法(Ward)。非分層法以K-組平均數分群法(K－

means)為代表。舉例說明如下，想要知道台灣上市電子類股其財務績效，進而作

為投資人投資的參考依據，蒐集20家主要公司得到七個變數(1.本益比2.投資報

酬率3.資產負債比4.銷售成長率5.每股獲利成長率6.純利百分比7.每股紅利)，將

這20家公司分成?鼓勵積極投資?、?一般投資?、?不值得投資?3個群組。  

 

K-組平均數分群法 (K-means)： 

麥昆(J.B. MacQueen)於1967年提出，常使用於多維向量中( )nΧΧΧΧ ,,,, 321 Λ ，為

了方便說明，我們以二維向量 ( )21 ,ΧΧ 來描述如下： 

 

步驟一：選擇K個資料點作為種子，並作為群集的質心 

步驟二：將每一資料點分配到距離質心最接近的群集中 

步驟三：計算每一個群集的質心，只要將群集中每一個點的位置加以平均即可。 

步驟四：找出新群集，每一點再次被分配到距離質心最接近的群集中。 

步驟五：重複進行直到群集邊界不再變動為止。 
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起初的三個種子由虛線

連起來，而實線代表這三

個種子所購成群集的邊

界。注意到一個被方形圍

起來的那一個點。 

新的質心由一個十字形

圖樣來標示，箭頭代表原

本的種子從原來的位置

移動到新位置的情況。 

顯示出新群集的邊界，這

個界線是由與兩個質心

距離相等的點所構成。注

意到一個被方形圍起來

的那一個點，它原本屬於

第二個群集，現在被重新

分配到第一個群集。 
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＊注意到區別分析與群集分析不同：區別分析是已知每個觀察個體所屬的群體， 

並利用區別函數建立區別規則，亦即在分析之前就已知共分為幾群；而群集分 

析之前並不知道觀察個體所屬的群體，亦即在分析之前並不知道分為幾群。 

蕭凱芳(2001)利用區別分析與K-組平均數分群法對於Fisher's iris(鳶尾花)的

資料進行分析，並驗証加權法的利弊，針對一些原本被分錯群的觀察值進行修

正，使其可回歸於原本所屬之群體，但仍是有些許的觀察值無法修正，此加權法

雖不完備，但仍有可議討論之處。 

 

3.無母數迴歸分析 (Nonparametric Regression Analysis)： 

我們首先考慮以下模型， 

( ) nktfy kkk ,,1, Κ=+= ε  

ky 為在可控制時間點 kt 的觀察值， ( )tf 為一平滑曲線並且 kε 其平均數為零且不

相關的隨機變數。有很多可用來估計 ( )tf 曲線的方法，例如以核為基礎的方法

(kernel-based methods)以及曲線樣條法(smoothing splines methods)。而在近年來，無

母數迴歸使用樣條的方法已快速成為統計上的一個分支。 

假設估計值 f̂ 能夠使得(1)式之數值為最小 

( ){ } ( ) ,2"
2

1

dttftfy
n

k
kk ∫∑ +−

=

λ                                         (1) 

在所有二次可微函數 f 的一類中，λ被當作是一個平滑參數。λ扮演一個關鍵角

色於控制由殘差平方和 ( ){ } 







−∑

=

n

k
kk tfy

1

2 所表現的適合度(goodness of fit)以及藉

由積分二次導數平方項 ( )( )∫ dttf 2" 所表現的平滑性(smoothness)之間的交換

(trade-off)。 
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第三章、無母數迴歸的診斷及其強穩性 

 

3.1 介紹 

一種關鍵的影響包含平滑參數的估計。從貝氏的觀點來看，平滑參數扮演一

個在相關混合效應模型中隨機效應項中的先驗參數角色(Speed，1991)。於是，平

滑參數的選擇是相同於先驗參數的選擇。所以，平滑參數的影響可以當作在貝氏

分析中先驗選擇的影響。因此，對於一個在平滑參數估計中有極大影響力的觀察

值，其在“先驗的選擇上”亦是有影響力的。也就是說，對於在平滑的程度上，

這種有影響力的觀察值(influential observation)可能在先驗的選擇上有重大的影

響。一般在迴歸領域裡使用刪除一點法(delete-one method)法在平滑參數估計上做

診斷，然而還沒在無母數迴歸的環境下討論(Thomas，1991)。我們解釋了刪除一

點法(delete-one method)可能不能反映一些有影響力的觀察值在無母數迴歸中其

“真正”的影響。我們提出其它的刪除診斷方法當作另一個選擇。其它在文獻中

還未被討論到的重要事情就是估計影響的精確性。在無母數迴歸中一個主要的目

標就是給予精確的配適。信賴區或是預測區能夠傳達關於曲線估計精確性的訊

息。刪除一個有影響力的觀察值可能會導致不同的信賴區。此外，當檢定 ( )tf 是

一個簡單參數迴歸估計的虛無假設時，由於刪除一個有影響力的觀察值可能會得

到不同的檢定結果。這些有影響力的觀察值而因此在推論上是有影響力的。我們

提出一個以抽樣為基礎的程序來辨別這些在推論上是有影響力的觀察值。 

就如同Carroll與Ruppert(p.175,1988)指出，當只有診斷或是只有強穩的方法

不能如同將兩者方法適當組合來得較為有用。關於有影響力的觀察值，我們學習

到的愈多，我們愈有可能發展出一個合理且強穩的方法。本論文的目標為發展出

數個明顯的影響方法來辨別上述討論關於有影響力的觀察值並且發展出一個合

理且強穩的無母數迴歸方法藉由適當地把這些有影響力的觀察值向下加權。這些

有影響力的方法只能被用來察覺出與此模型不一致的觀察值。更進一步，相關強

穩的方法能提供一個替代性的配適。在3.2節將給一個引發動機的例子來解釋這

些有趣的問題。在3.3節將發展出一些有影響力的診斷方法，而在3.4節將有相

關強穩的方法。 
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3.2 引發動機的例子 

資料為從Carroll與Ruppert(1988)取得。記錄28年(1940-1967)來每一年成熟的

母鮭魚與其子魚數量。在圖一，實線為原始的配適。平滑參數估計值為0.0488。

注意資料在刪除第5個觀察值之後，配適曲線的行為以及平滑參數同時地改變，

而完全地不同於原始的配適。另外，資料在刪除第5個觀察值後，重新配適所得

新的配適曲線的行為是完全地不同於當去除第12個觀察值時所重新配適的曲

線。在沒有第12個觀察值下，配適曲線行為是類似於原始配適曲線的。然而，

藉著檢查不同配適的GCV估計值，相當驚訝的是刪除第5個觀察值與刪除第12

個觀察值其GCV估計值的改變是非常接近的。在沒有第12個觀察值之下，平滑

參數估計值為0.0958；而在沒有第5個觀察值之下，平滑參數估計值為0.0015。

刪除第5個觀察值而得之GCV估計值與原始GCV估計值之差異的絕對值為

0.0473，然而刪除第12個觀察值而得之GCV估計值與原始GCV估計值之差異的

絕對值為0.0470。這意味著藉由差異而測量GCV估計值的改變並非總是與配適

曲線行為的改變有關。事實上，原始GCV估計值與不含第5個觀察值之GCV估

計值而得之比例為32.49；然而原始GCV估計值與不含第12個觀察值之GCV估

計值而得之比例為0.50。因此，我們應合理地使用比例所提供的資訊來發展我們

的方法。也要注意的是刪除第5個觀察值而得之平滑參數估計值遠小於刪除第

12個觀察值而得之平滑參數估計值。這似乎意味著配適曲線在小的平滑參數估

計比起在大的平滑參數估計有較明顯的改變。 
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圖一 

 

 

3.3 診斷 

在這一節，我們提出診斷來辨別那些在平滑參數選擇以及統計推論上有重大

影響力的觀察值。令 ( ) ( ),
1

tBatf j

p

j
j∑

=

= 其中 p為適當選擇基底函數的個數，通常至

少要足夠大以保證近似的精確性，例如， 2+= np 。 ( )tB j 為基底函數，一般常

使用B-樣條(B-splines)。因此，(1)式可簡化為 ( ) ( ) ,PaaBayBay tt λ+−−  

表示為母鮭魚與其子魚數量的圖形。並可得到在不同的配適之下 GCV的估計
值：實線(非強穩配適，0.0488)；點線(刪除第 12個觀察值，0.095)；破折線(緊
密間隔的，刪除第 5個觀察值，0.0015)；破折線(強穩配適，0.00146) 
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其中 ( ) ( ) ( ){ }
ijij

t
n

t
n tBbbByyy === ,,,,, 11 ΚΚ 為 pn × 矩陣, 

( ) ,,,1
t

paaa Κ= 且 ( ) ( ){ }
ljjl dttBtBP "''∫= 為 pp × 矩陣。 

a係數的估計值為 ( ) ( ) yBPBBa tt 1
ˆ

−
+= λλ .於是， 

最小估計值為 ( ) ( ) ( ){ } ( ) ( ) ,,ˆ,,,ˆˆ 1

1 yHyBPBBBtftff ttt

n λλλλλ =+==
−

Κ     (2) 

其中 ( ) ( ){ } ( ) tt
ikik BPBBBhH

1−
+== λλλ 為帽子矩陣, .,,1,,,1 nkni ΚΚ ==  

這個方法計算上較為簡單(Hastie與Tibshirani,1990,pp.27-29;Wahba,1990,chapter7 

)，與有限維度的貝氏型相關(Silverman,1985)以及其類似一個簡單的脊迴歸公式。  

在配適過程中，選擇一個好的平滑參數估計是非常重要的。數個一般常用來平滑

參數估計為使得目標函數 ( ){ } ( ){ }λφλσ H+2ˆlog 最小， 

其中 ( ) ( ){ } ( ){ } ( ){ }[ ]λλλλσ HtrnyHIHIy tt −−−=2ˆ 為變異數估計值而且 ( )•φ 為

對於樣條配適之平滑性的處罰函數，並且 ( )Atr 為 A矩陣的跡(trace)。在本論文

中，令 λ̂為GCV的估計值(Golub,Heath,and Wahba,1979)；也就是使得目標函數當

( ){ } ( ){ }{ }nHtrH λλϕ −−= 1log 的情形下為最小。 

 

一個有局部帶寬變化之樣條平滑法相當近似一個藉由以核為基礎來估計的

平滑法。樣條配適也可表示為 ( ) ( ) k

n

k
k yttGntf ∑

=

−=
1

1 ,,,ˆ λλ (Silverman,1985)，其中

( )λ,, stG 為某種加權函數。注意當 st − 增加時， ( )λ,, stG 指數地遞減為0。因此，

預測值 ( )λ,ˆ
ktf 主要地依靠在 kt 附近的觀察點。設 ( ) ( )λ,ˆ tf i 為一個刪除第 i個觀察
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值的配適函數。因為 ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ){ }λλλλλ iiiikkik hehtftf −=− 1,ˆ,ˆ 而且

( ) ( )λλ ,,1
ikik ttGnh −≈ ， ( ) ( ) ( ) 0,ˆ,ˆ ≈− λλ kik tftf 當 ik tt − 之值很大時，並且

( ) ( )λλ ,ˆ
iii tfye −= 。設 kt 遠離 it 點，以及 ( )iλ̂ 為刪除觀察點 i之平滑參數估計值。

因為 ( )( ) ( ) ( )( )ikiik tftf λλ ˆ,ˆˆ,ˆ − 之差很小，如此一來 ( )λ̂,ˆ
ktf 與 ( ) ( )( )iki tf λ̂,ˆ 其數值之差

異， ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ){ } ( )( ) ( ) ( )( ){ }ikiikikkikik tftftftftftf λλλλλλ ˆ,ˆˆ,ˆˆ,ˆˆ,ˆˆ,ˆˆ,ˆ −+−=−  

，主要依賴 ( ) ( )( )ikk tftf λλ ˆ,ˆˆ,ˆ − 。 

經由泰勒一階近似，可得到 

( ) ( )( ) ( ) ( )

( )

( )( ).ˆˆ,ˆ,ˆ

2
1ˆ,ˆˆ,ˆ

ˆˆ
i

kk
ikk

i

tftf
tftf λλ

λ
λ

λ
λ

λλ
λλλλ

−


























∂
∂

+












∂
∂

≈−
==

 

因此，由於去除觀察值 i使得平滑參數估計與配適值同時地改變而反映在藉由

( )iλλ ˆˆ− 項造成的平滑參數估計改變與關於平滑參數數值在配適值改變比率上。由

於去除觀察值 i或是因為平滑參數估計在配適曲線有很高的敏感性使得在平滑

參數估計上有明顯的改變而導致 ( ) ( ) ( )( )ikik tftf λλ ˆ,ˆˆ,ˆ − 數值之差異可能是大的。這

就解釋了為什麼當去除某些觀察值而同時地改變平滑參數估計值，可能不僅在影

響配適曲線的局部(local)行為而且在配適曲線的整體(global)行為。這也解釋了在

圖一內這兩個配適曲線上不同的行為(實線與緊密間隔破折線)。因為

( ) ( )45,, −=∂∂ λλλ OtsG ，此加權函數 ( )λ,,tsG 對於λ的一階導數之數值為當λ接

近0時其值接近無窮大而當λ接近無窮大時其值接近0。因此，當λ接近0時， 

( ){ } λλλλ ˆ,ˆ
=∂∂ ktf 接近無窮大。也就是說，配適曲線對於小的平滑參數估計值特別

地敏感。這導致了在配適曲線的行為上，一個小的平滑參數估計值上小小的改變

比較起一個大的平滑參數估計值上大大的改變可能會有較大的影響。這解釋了在

圖一上不同配適曲線的行為(緊密間隔破折線與點線)。因此，在配適曲線的行為
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上，一般使用刪除診斷量，如同 ( )iλλ ˆˆ− ，可能不總是在辨別最有影響力的觀察值

上為有效的。在Hastie與Tibshirani (1990)的庫克距離(Cook’s distance)描述中有

固定的平滑參數為 

( )
( ) ( ) ( )
( ) ( ){ } ( )λσλλ

λλ
λ

2

2

ˆ

ˆˆ

HHtr

ff
C

t

i

i

−
=  

其中 ( )( ) ( )( ) ( )( ){ }t

niii tftff λλλ ,ˆ,,,ˆˆ
1 Κ= 而且 • 表示歐氏長度(Euclidean norm)。 

一個類似的影響方法為考慮到平滑參數之改變，為
( ) ( ) ( )( )

( ) ( ){ } ( )λσλλ

λλ

ˆˆˆ

ˆˆˆˆ

2

2

HHtr

ff
t

ii−
 

其中 ( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ){ }t

iniiiii tftff λλλ ˆ,ˆ,,ˆ,ˆˆˆ
1 Κ= 。 

因為 ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )
( )

( )( )2

2

1 ˆˆ

2 ˆˆ,ˆ,ˆ

4
1ˆˆˆˆ

i

n

k

kk
ii

i

tftf
ff λλ

λ
λ

λ
λ

λλ
λλλλ

−






















∂
∂

+








∂
∂

≈− ∑
= ==

， 而且

( ) ( )45,ˆ −=∂∂ λλλ Otf k ，我們將提出下列的方法以替代刪除一點診斷量 

( )
( )( )

2

4545
ˆˆ

ˆ
1

ˆ
1













−









+= i

i
iS λλ

λλ
                                           (3) 

這些診斷量能被看作是一個加權的刪除一點診斷量。在一個非常小的平滑參數估

計改變上施以較多的權重就如同藉由比例項 ( )
4545 ˆ1ˆ1 iλλ + 反映一樣。將 iS 常態化

為
21

1

2 






∑
=

n

k
ki SS ，而當觀察點之數值超過 n2± 時，此觀察點即診斷為有影響

力的點。 
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3.4 強穩的GCV估計  

在這一節，我們首先提出辨別有影響力的觀察值，然後應用一個將這些有影

響力觀察值向下加權的強穩方法。為了要得到一個更強穩的平滑參數估計值，我

們提出一個於目標函數上將有影響力的觀察值整體向下加權的方法。因此，提出

的強穩平滑參數估計值為目標函數的最小數量式， 

( ){ } ( ){ }[ ],1logˆlog
~

2 vnHtr
v

v λλσ −−                                       (4) 

其中 

( )
( ){ } ( ){ }

( ){ }[ ]λ

λλ
λσ

v

v

t

v

t

v Htrvn

yHIVHIy

~

~~~~~2ˆ
−

−−
=  

而其中 

( )





























 −












+






























 −
=

−

σ
µ

νλ
σ

µ
νλ

ν

21

~

1

~~

21

~~~

itit S
diagBPB

S
diagBBH ，

∑
=








 −
=

n

i

iS
vv

1

21

σ
µ
 

而其中 ( )tv 為加權函數並且大的 iS 數值之觀察值藉由 ( )tv 來向下加權， µ與σ 分

別代表 2121
1 ,, nSS Λ 樣本中之樣本中位數與樣本中位數絕對差異。數個 ( )tv 的選擇

被建議，包含Box kernel， 

( )






>

≤
=

10

11

t

t
tbν  
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Triangular kernel， 

( )






>

≤−
=

10

11

t

tt
ttν  

 

Parzen type of kernel， 

( )















>

≤<
−+−

≤−

=

30

32
4

65

2
16
3

1

2

2

t

t
tt

t
t

tpν  

Gaussian kernel， 

( ) 2

2

2
1 t

g et
−

=
π

ν  

Biweight kernel， 

( )
{ }








>

≤−
=

10

11
16
15 22

t

tt
tbiν  

以及Epanechnikov kernel， 

( ) ( )








>

≤−
=

50

52.01
4

53 2

t

tt
teν  

原則上，加權函數 ( )tv 扮演一個如同在核估計(Kernel-type estimate)中核的角色一

般。在估計的過程中，有較大 iS 數值之觀察值被向下加權。如此一來在(2)式中

的平滑樣條配適的平滑參數估計值可以取為強穩的GCV估計值。 
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第四章、實例及模擬 

 

在這一節，我們呈現出一個模擬的例子以及實際資料的例子。在這些例子

中，之前在3.3節討論到關於有影響力的觀察值將會被辨別出來。此外，在3.4

節給定的強穩配適在某些觀察值的影響之下比起在第二個以非強穩描述來模擬

的例子更加的穩定。在實際的例子中，經由強穩的配適來解釋資料有些地方不同

於非強穩的方式。 

4.1 資料例子 

在3.3節所給定的(3)式 iS 現在應用到鮭魚資料的例子上。當刪除一點診斷量

( )iλλ ˆˆ− 應用到此資料的例子上時，數個觀察值被辨別出來。然而當檢查 iS 值時，

只有第5個觀察值脫穎而出。在圖二給定 ( )iλλ ˆˆ− 與 iS 的圖形。當檢查觀察值之

中刪除其中一點而得資料配適曲線的行為時，只有當第5個觀察值被刪除而得的

資料配適顯著的不同於原始的配適。這證實了 iS 比 ( )iλλ ˆˆ− 更為適合去診斷有影

響力的觀察值。注意到第5個觀察值比起它附近的觀察值有明顯較大的子魚數。

在3.4節所發展出強穩的方法也將應用於這些資料之上。以加權函數 ( )tv 為基礎

的強穩GCV估計值為0.00146。用強穩GCV估計值而得配適曲線的行為是與原

始GCV估計值不同的。在母魚600之前的配適曲線上強穩的估計值比較起非強

穩的估計值顯示有較大的斜率。在母魚600之後，強穩的估計值顯示出在母魚與

子魚之間有非線性的關係，然而原始的估計值卻顯示出有線性的關係。用強穩

GCV估計值而得配適曲線的行為也是不同於當資料刪除第5個觀察值之後而得

配適曲線的行為。強穩的估計值在母魚600之後比較起當刪除第5個觀察值之後

用非強穩的方法顯示有較小的曲率。在圖一也給定了以加權函數 ( )tvg 為基礎之

強穩配適。注意到以加權函數 ( )tvg 、 ( )tv p 、 ( )tve 、 ( )tvb 為基礎之強穩GCV估

計值而得配適曲線的行為是非常相似的。 
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圖二 

 

 

 

4.2 模擬 

在科學的研究上使用到很多的分配。而有一些分配在理論上是有良好根據

的。其中之一為Lorentzian分配函數，也稱為柯西分配(Cauchy distribution)。

Lorentzian分配以 ( )Γ,µC 表示，其中 µ為平均數且為位置參數，而Γ為尺度參數。 

這個分配對於用來描述物理上的共振現象是非常適當的，例如在Mossbauer效應

核子混合物或是粒子反應中輻射吸收等具有能量的變動(參考Bevington與

Robinson，1992)。Lorentzian分配為單位模型而且其眾數(也稱為頂峰)為 µ。我們

表示對於母鮭魚與其子魚的資料而言，常用的刪除一點診斷量

( )iλλ ˆˆ− 以及所提出的刪除診斷量 iS 對觀察值的圖形。 ( )iλλ ˆˆ−

與 iS 以不同的符號表示：用 iS 來診斷，以。表示；用 ( )iλλ ˆˆ− 來

診斷，以△表示。 
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產生一些資料能夠被用來描述在一個基本的粒子交互反應下一個共鳴的狀態。我

們也試圖在一個以模擬資料點為基礎的隨機訊號或是干擾去辨別從一個平滑背

景的相反訊號。從一個隨機亂數產生器模擬出2000筆獨立且屬於相同分配

( )1.0,1C 的變數資料。然後，在一個長條寬為0.1之下，2000筆模擬的事件次數(直

方圖)能夠得到。二元的資料， 35,,1,1 Λ=iZ i ，使用範圍為從０到3.5。同樣地，

其它由隨機亂數產生器模擬出2000筆獨立且屬於相同分配的 ( )1.0,75.0C ，

( )1.0,25.1C 以及 ( )1.0,5.1C 變數資料。在一個相同的長條寬之下，其它35筆二元

的資料點能夠被使用， ii ZZ 32 , 以及 35,,1,4 Λ=iZ i ，個別地相對應 ( )1.0,75.0C ，

( )1.0,25.1C 以及 ( )1.0,5.1C 分配。資料點 iiii zxxy 1
2 5.013451 +−+−= ，在一個平滑

地變動背景之下，其中 iy 對應於計算的數字， ( ) 105.0−= ix i 於能量的水準範圍

為從0(GeV)到3.5(GeV)， iz1 可以描述具有一個頂峰而且二階多項式函數說明對

於一個平滑背景合理的近似。這個模型為 ( ) 35,,1, Λ=+= ixfy iii ε ，而且 ( )•f 可

以藉由平滑樣條法來配適。在圖三，此線為非強穩的平滑樣條配適而且強穩的平

滑樣條配適使用第(4)式所給定的強穩GCV。兩個配適插入資料。相反的訊號可

藉由這兩個方法被辨別出來。 

然而，考慮資料點 iiiii zzxxy 21
2 5.05.013451 ++−+−= ，其中 iz1 與 iz2 可以描述一

個具有兩個緊密地間隔頂峰大約在0.75與1。在圖三，實線為非強穩的平滑樣條

配適，然而點線為平滑的樣條配適並使用在第(4)式所給定的強穩GCV。平滑的

參數估計值在兩個配適分別為 51057.1 −× 以及 15101.1 −× 。只有一個在閉區間

[ ]9.0,8.0 的頂峰已藉由非強穩的方法來預測。注意到以非強穩的方法所得到的第

8個觀察值以及第9個觀察值(相對應於在閉區間 [ ]9.0,7.0 計算的數字)的預測數值

顯著地小於或大於資料的數值。第8個以及第9個觀察值比較起其它的觀察值有

較大的 iS 值。這意味著這些觀察值可能導致太過平滑的傾向。這個強穩的GCV

方法將這些有影響力的觀察值向下加權。因此，藉由強穩的方法，兩個頂峰被正

確地預測。然而，考慮資料 iiiii zzxxy 42
2 5.05.013451 ++−+−= ，其中 iz2 以及 iz4

可以描述一個大約在0.75以及1.5個別地兩個頂峰的狀態。相同於第一個模擬，

非強穩以及強穩的平滑樣條配適都插入資料以及正確地預測頂峰。 
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然而，考慮資料 iiiiii zzzxxy 321
2 5.05.05.013451 +++−+−= ，其中 iz1、 iz2 以及 iz3

可以描述一個具有參個緊密地間隔頂峰的狀態。只有一個在閉區間 [ ]1.1,9.0 的頂

峰可藉由非強穩的平滑樣條來預測，然而第3個頂峰藉由強穩的平滑樣條來正確

地預測。以非強穩的方法所得到的第8個以及第9個觀察值(相對應於在閉區間

[ ]9.0,7.0 計算的數字)以及第12個以及第13個觀察值(相對應於在閉區間 [ ]3.1,1.1

計算的數字)的預測值顯著地小於或大於資料的數值。第9個、第12個以及第13

個觀察值比較起其它的觀察值有較大的 iS 值。對於資料，

iiiiii zzzxxy 421
2 5.05.05.013451 +++−+−= ，非強穩以及強穩的平滑樣條配適都

插入資料以及正確地預測頂峰，其中 iz1、 iz2 以及 iz4 可以描述一個具有兩個緊密

地間隔頂峰以及一個個別的頂峰的狀態。上面的結果似乎意味著非強穩的平滑樣

條方法可以在具有緊密地間隔頂峰存在之下不正確地配適資料。在頂峰附近有影

響力的觀察值可能不能以非強穩的平滑樣條來正確地配適，然而一個更精確的結

果可以藉由使用強穩平滑樣條而向下加權這些觀察值來得到。注意到具有強穩

GCV估計值在上面以不同的加權函數為基礎的模擬之下，其配適曲線的行為幾

乎是相同的。因為在核能以及粒子物理的領域上，分離緊密地間隔頂峰是個重要

的問題，有效的診斷以及強穩的方法可能是有用的。 
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圖三 

 

 

 

 

 

 

 

表示在二階多項式背景之下對應於兩個 Lorentzian頂峰的模擬
資料得到強穩以及非強穩的平滑樣條配適。實線對應於非強穩

配適；而點線對應於強穩的配適。 
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第五章、討論 

 

統計學家Efron曾提出”統計是最成功的資訊科學”，要如何能藉由統計而

從資料中萃取出一些資訊，進而幫助我們更加瞭解資料並對問題作一些決策，這

是值得我們好好思考的。比如，在本論文中主要針對”無母數迴歸分析”而得到

有影響力觀察值之資訊。 

如同在3.2節給定一個例子來解釋，辨別有影響力的觀察值在配適曲線的行

為上可能有很大的影響以及對於資料不同的解釋而得到進一步結果。此外，強穩

的方法藉由將有影響力的觀察值向下加權能夠提供一個替代性的配適，而通常似

乎比起非強穩的方法要來得更穩定。 

在迴歸診斷之中一個主要的問題就是單一有影響力觀察值的偽裝(或甚至是

一群有影響力的觀察值)。因此，考慮在無母數迴歸設定類似是一個影響的診斷

可能是必要的。在本論文有影響力觀察值其貢獻的顯著性已藉由粗糙的警告限制

來評估。一般使用影響測量的分配理論還未被發展。在3.3與3.4節的方法能夠

用來對於其它平滑參數估計的發展上(參考Hurich , Simonoff ,and Tasi ,1998)。最

後，不僅在核子與粒子物理而且在其它的領域上，緊密間隔頂峰的分開是一個重

要的問題。影響診斷法以及強穩的方法可能有廣泛的應用。  
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附錄: 本論文所使用的程式 

#  

#      Computing iS  and deleone-one diagnostics 

# 

influence.spline<-function(x,y){ 

  len<-length(y) 

    si<-rep(0,len) 

    deleone<-rep(0,len) 

  oriobj<-smooth.spline(x,y,all.knots=T) 

    orispar<-oriobj$spar 

    for(i in 1:len){ 

  delobj<-smooth.spline(x[-i],y[-i],all.knots=T)  

  spari<-delobj$spar 

  deleone[i]<-orispar-spari 

    si[i]<-(((1/spari^(1.25))+(1/orispar^(1.25)))*(orispar-spari))^(2) 

                    } 

derivlist<-list(si=si,deleone=deleone) 

     invisible(derivlist) 

} 
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#    

#      Kernel functions used in robust smoothing 

# 

weight<-function(w){ 

   u<-median(w) 

 sdv<-mad(w) 

 sw<-(w-u)/sdv 

 absw<-abs(sw) 

 nweight<-exp((-0.5)*(absw^2)) 

 bweight<-ifelse(absw<=1,1,0) 

 tweight<-ifelse(absw<=1,(1-absw),0) 

 pweight<-ifelse(absw<=2,1-(3/16)*absw^(2),0) 

 pweight<-ifelse((absw>2)&(absw<=3),-absw^(2)/4+1.25*absw-1.5,pweight) 

 eweight<-ifelse(absw<=sqrt(5),(1-0.2*absw^2),0) 

 biweight<-ifelse(absw<=1,(15/16)*(1-absw^(2))^(2),0) 

weightlist<-list(nw=nweight,bw=bweight,tw=tweight,pw=pweight,ew=eweight,biw=bi
weight) 

   invisible(weightlist) 

} 
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# 

#        Robust GCV method 

# 

rgcv<-function(x,y,w){ 

 absw<-abs(w) 

   lambda<-seq(1e-6,1e-3,by=1e-6) 

 lenlamb<-length(lambda) 

 rgcv<-rep(0,lenlamb) 

 ratio<-sum(absw)/length(x) 

 for(i in 1:lenlamb){ 

   spltem<-smooth.spline(x,y,w=absw,spar=lambda[i],all.knots=T) 

 rgcv[i]<-weighted.mean((y-predict(spltem,x)$y)^2,absw)/ 

((1-mean(spltem$lev)/ratio)^2) 

                           }  

    index<-order(rgcv) 

      robustgcv<-index[1]*(1e-6) 

    if(robustgcv==1e-6){ 

  print("GCV again") 

  rgcvtem<-rgcv1(x,y,w) 

  robustgcv<-rgcvtem$robustgcv 

  rgcv<-rgcvtem$rgcv 

   }     
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   gcvlist<-list(robustgcv=robustgcv,rgcv=rgcv) 

   invisible(gcvlist) 

} 

 

 

 


