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Предисловие

Наш мир удивительно изменился. Мы утопаем в океане данных, которые сами 
же и генерируем. Количественная информация пронизывает наши разговоры 
обо всем: от политики и здравоохранения до поиска работы, спорта, образова-
ния, свиданий и национальной безопасности.

Поэтому навыки количественных рассуждений больше не должны быть пре-
рогативой только тех, кто обладает математическими способностями или со-
бирается сделать техническую карьеру. Способности к базовым количествен-
ным рассуждениям жизненно необходимы каждому образованному человеку 
и  гражданину. Совершенно очевидно, что обучение людей новым навыкам 
требует новых методов преподавания.

Именно с  этой целью мы решили написать книгу, которую вы сейчас чи-
таете. Но мы начали не  с  книги. Большая часть материала и  идей, которые 
в конечном итоге нашли отражение в последующих главах, сначала была раз-
работана для курсов, которые помогали учащимся, почти не имеющим техни-
ческого образования, стать серьезными, вдумчивыми и скептически настро-
енными потребителями количественной информации. В  состав этих курсов 
входят традиционные темы, такие как введение в количественное мышление, 
которое преподают как студентам, так и аспирантам Чикагского университета. 
Но, кроме этого, мы перенесли в них многое из специальных методик обуче-
ния руководителей, политиков, военных офицеров, экспертов по националь-
ной безопасности, аналитиков разведки и журналистов.

Занимаясь преподаванием, мы и сами извлекли много уроков, которые по-
влияли на выбор, сделанный нами при планировании и написании этой книги. 
Возможно, самым важным было создание общедоступного языка. Мы твердо 
знали, что не хотим преподавать традиционный курс статистики. Для многих 
студентов (особенно гуманитариев) такие курсы являются слишком техниче-
скими и не дают ответов на наиболее интересные вопросы, которые действи-
тельно важны для использования количественной информации в повседнев-
ной жизни и  работе. Поэтому было заманчиво как можно быстрее перейти 
к  интересным темам, например почему корреляция не  означает причинно-
следственную связь. Но это было бы ошибкой. Человек не может понять, по-
чему корреляция не предполагает причинно-следственной связи, пока не пой-
мет, что такое корреляция и причинность.

Поэтому первая часть книги посвящена поиску общего языка с читателем. 
Мы начинаем не с математических формул (хотя они тоже будут), а с ответов 
на вопросы о том, что мы имеем в виду, когда говорим о корреляции и причин-
но-следственной связи. Что сложного в корреляции и причинно-следственной 
связи? Почему их нужно разделять? Где и как применяются понятия корреля-
ции и причинно-следственной связи?



Как построена эта книга
Как мы уже отмечали, мы начинаем часть I с поиска общего языка, фокусиру-
ясь на идеях корреляции и причинно-следственной связи как краеугольных 
камнях количественного анализа.

Развивая эти идеи, часть II фокусируется на том, как мы используем данные 
и свидетельства, чтобы выяснить, существует ли причинно-следственная связь 
между явлениями окружающего мира. Назначение этой части книги – пока-
зать читателям, что из анализа доступной информации можно извлечь много 
полезного даже до причинно-следственных выводов. Глава 4 объясняет неве-
роятно распространенную ошибку выбора зависимой переменной, показы-
вая невозможность установить корреляцию без вариации и приводя в пример 
ошеломляющее количество случаев, когда эта ошибка действительно имеет 
значение. Глава 5 посвящена измерению корреляций с упором на графическое 
объяснение регрессии. В главе 6 рассказывается о статистической значимости 
и проверке гипотез с точки зрения нашего любимого уравнения, которое по-
вторяется на протяжении всей книги:

Оценка = Оцениваемая величина + Смещение + Шум.

Если в главе 4 еще не была достигнута эта цель, то в главе 7 становится ясно, 
как много зависит от выявления взаимосвязей в данных. Мы обсудим пробле-
мы p-манипуляций, публикационного смещения и связанных с ними проблем. 
Наконец, в главе 8 рассматривается редко обсуждаемая тема возврата к сред-
нему значению, а затем мы объединяем ее с ранее упомянутой темой публика-
ционного смещения, чтобы отразить кризис репликации и распространенное 
явление, заключающееся в сокращении научных оценок с течением времени.

Часть III посвящена причинному выводу, напоминая читателям о том, на-
сколько важно понимание причинности для принятия решений о том, как вза-
имодействовать с миром. В главе 9 объясняется, почему корреляция не обя-
зательно подразумевает причинно-следственную связь, обсуждаются как 
искажающие факторы, так и обратная причинно-следственная связь. Глава 10 
посвящена вопросу статистического контроля и содержит графические пояс-
нения относительно регрессии. В главах 11–13 представлен обзор того, как уче-
ные используют специальные исследовательские приемы, чтобы попытаться 
узнать о причинно-следственных связях. В главе 11 рассматриваются как ран-
домизированные, так и естественные эксперименты, в которых представлены 
инструментальные переменные как метод решения проблем несоответствия. 
Главы 12 и  13 посвящены экспериментальным методам «разрывной регрес-
сии» и «разности разностей» соответственно. Глава 14 завершает эту часть кни-
ги обсуждением трудностей изучения причинно-следственных механизмов.

Часть IV указывает на то, что мы еще не закончили работу, когда занялись 
причинно-следственными связями. Даже надежное знание причинно-след-
ственных связей само по себе недостаточно, чтобы гарантировать ясное по-
нимание того, как использовать количественную информацию для принятия 
правильных решений. В главе 15 показано, как легко обмануть себя, думая, что 
часть количественной информации отвечает на один вопрос, когда на самом 
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деле она отвечает на совершенно другой вопрос. Мы  призываем читателей 
избегать этой ошибки, извлекая из технической информации суть. Далее мы 
вводим правило Байеса. Глава 16 посвящена вопросам измерения, внешней ва-
лидности и экстраполяции, что также приводит нас к обсуждению смещения 
выборки. И наконец, в главе 17 рассматриваются фундаментальные ограниче-
ния, с которыми сталкивается количественный анализ при принятии обосно-
ванных решений независимо от того, насколько четко он продуман.

В конце каждой главы есть упражнения, которые читатели могут выполнить 
самостоятельно, чтобы убедиться, что они усвоили материал. Некоторые из 
этих упражнений включают анализ данных, с ним могут справиться читате-
ли и студенты, которые научились (или учатся) использовать статистическое 
программное обеспечение, такое как Stata или R. В конце каждой главы также 
есть раздел «Дополнительное чтение и ссылки», где любознательные читатели 
найдут источники, упомянутые в основном тексте, и смогут более глубоко по-
грузиться в ту или иную тему.

Кому адресована эта книга?
Мы надеемся, что эта книга будет полезна всем, кто хочет научиться видеть 
суть данных, фактов и количественных рассуждений. Как уже было сказано, 
мы использовали эти материалы для обучения очень широкой аудитории: от 
студентов до высококвалифицированных специалистов.

По нашему мнению, чтобы подготовиться к жизни в наш век данных, каждый 
студент должен познакомиться с  подобным материалом, в  идеале в  первые 
пару лет обучения в вузе. Поэтому мы написали книгу в надежде, что она будет 
полезна преподавателям различных дисциплин, обучающих количественному 
анализу, будь то общеобразовательные курсы или вводные занятия в рамках 
специального курса. Мы считаем, что это особенно актуально для преподава-
телей, которые хотят использовать более концептуальный подход, чем тради-
ционно основанный на статистических или математических методах, но при 
этом опирающийся на технический фундамент.

Мы считаем, что книга так же хорошо подойдет профессионалам, заин-
тересованным в повышении квалификации. Например, мы обучаем этому 
аспирантов, получающих степень магистра в области государственной поли-
тики. Некоторые продолжают посещать дополнительные технические курсы 
по эконометрике или анализу данных. Но для многих важно научиться кри-
тически осмысливать количественную информацию. Наш подход соответ-
ствует потребностям этих студентов и в то же время обеспечивает понятий-
ную основу, которая понадобится более технически подкованным студентам 
на будущих курсах.

Коллеги из других университетов также использовали эти материалы в бо-
лее продвинутых курсах для специалистов по общественным наукам, которые, 
например, должны изучать количественные методы при подготовке к написа-
нию диссертации. В этом контексте наша книга только выигрывает от совмест-
ного использования с другими изданиями, которые являются более техниче-
скими или уделяют больше внимания вопросам статистических вычислений. 
Мы надеемся, что во всех этих случаях будут полезными упражнения в конце 
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каждой главы. Особенно это относится к прикладному анализу, примеры на-
боров данных для которого можно скачать в интернете.

Наконец, мы также считаем, что эта книга будет полезна многим аспиран-
там. Часто в аспирантуре статистику преподают быстро и на высоком техниче-
ском уровне. Это может быть продуктивно; овладение передовыми методами 
одновременно сложно и важно. Но, по нашему опыту, даже лучшие аспиран-
ты могут упустить из виду то, что действительно важно, – то, как мы узнаем 
о мире из данных, – поскольку они сосредотачиваются на доказательстве тео-
рем и программировании алгоритмов. Мы очень надеемся, что эта книга по-
служит руководством для таких студентов, помогая четко видеть общую карти-
ну, даже когда они усердно работают над техническими деталями.

Благодарности
Как мы уже упоминали, некоторые материалы в этой книге были разработа-
ны совместными усилиями для студенческого курса Энтони и учебного курса 
для руководителей, который совместно разработали Джейк Шапиро, Лиам Кол-
линз, Кэти Фетелл и Итан. Мы выражаем огромную благодарность и глубокую 
признательность Джейку, Лиаму и Кэти.

Хотелось бы поблагодарить Скотта Эшворта, Криса Берри, Криса Блаттма-
на, Мэтта Бремса, Брюса Буэно де Мескиту, Кервина Чарльза, Девина Чесни, 
Линдси Кормак, Энди Эггерса, Натана Фаверо, Алекса Фуирне, Мэтта Гейбе-
ла, Джеффа Гроггера, Энди Холла, Косуке Имаи, Ренана Левина, Эндрю Литтла, 
Йенса Людвига, Мордехая Магенси, Эндрю Минса, Пабло Монтаня, Эмили Рит-
тер, Стива Шваба, Майка Спагата, Дастина Тингли, Стефана Уолтона и Остина 
Райта за их невероятно полезные отзывы.

Том Будеску, Гаутам Наир, Том Насет, Джефф Рафф, Ванита Вируудачалам, 
Бекки Ван и Синъюй Инь оказали потрясающую помощь в исследованиях на 
ранних этапах создания этого проекта. Было очень интересно работать с ними, 
и мы благодарны за их вклад.

Мы хотели бы поблагодарить наших студентов за то, что они заметили мно-
гочисленные ошибки и опечатки в черновиках книги. А. К. Алилон, Дениз Аза-
де, Элли Ратки и Аль Шах обнаружили их поистине смущающее количество. 
Спасибо!

Команда издательства Princeton University Press была потрясающей. Мы осо-
бенно признательны Бриджит Флэннери-Маккой за веру в проект и ее руко-
водство, а также Алене Чекановой за контроль над процессом. И мы в долгу 
перед Данной Локвуд за ее невероятную работу, которая помогла улучшить 
процесс написания и структуру книги. Мы также очень ценим потрясающий 
контроль производства Мелоди Негрон и всегда отличную индексацию терми-
нов Дэвида Люляка.

Итан благодарит своих коллег из школы Харриса и  многочисленных со-
трудников, соавторов и  учеников, которые являются интеллектуальным ис-
точником вдохновения и за годы героических усилий улучшили ясность его 
собственного мышления. Он глубоко благодарен своей жене Ребекке, которая 
мирилась с  нервозностью автора, неизбежно сопровождающей завершение 
книги, и воспринимала ее с неизменной поддержкой, любовью и терпением, 
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с которыми она встречает все радости жизни с Итаном. Итан посвятил эту кни-
гу своим детям, Ханне и Эйбу, доставляющим ему только радость и удоволь-
ствие. Его самая искренняя надежда состоит в том, что книга широко разой-
дется по учебным заведениям и однажды его дети будут учиться по учебнику, 
посвященному им самим. Это был бы статистически значимый успех.

Энтони благодарит своих консультантов, соавторов и  коллег, которые по-
могают ему мыслить яснее. Он  благодарен своим родителям, поощряющим 
и поддерживающим его на протяжении всей жизни, даже когда он не планиро-
вал поступать на юридический или медицинский факультет. И самое главное, 
он благодарит Глорию, свою жену и лучшую подругу, которая прочитала бес-
численные черновики научных статей, выдержала слишком много разговоров 
о регрессиях, развлекалась вводом данных, проверяла каждую идею мужа, вно-
сила непропорционально большую долю своих собственных идей и украшала 
его жизнь способами, которые не поддаются количественной оценке.
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Глава 1

Критическое мышление 
в эпоху данных

О чем эта глава
	� Навык ясного и концептуального восприятия количественной информа-
ции важен по многим причинам, даже если вы не заинтересованы в ка-
рьере аналитика данных.

	� Даже хорошо обученные профессионалы часто допускают серьезные 
ошибки при обработке данных.

	� Мышление и данные дополняют, а не заменяют друг друга.
	� Навыки, которые вы приобретете в этой книге, помогут вам использо-
вать фактические данные для принятия более эффективных решений 
в личной и профессиональной жизни и стать более вдумчивыми и хоро-
шо информированными людьми.

Введение
Мы живем в век данных. По словам бывшего генерального директора Google 
Эрика Шмидта, современный мир каждые два дня создает столько же новых 
данных, сколько было создано с начала времен до 2003 г. Предполагается, что 
вся эта информация призвана улучшить нашу жизнь, но, чтобы использовать 
ее скрытую мощь, мы должны научиться искусству здравомыслия в мире, осно-
ванном на данных. Это сложная задача, особенно если не уметь абстрагировать-
ся от технических деталей, которыми обычно окружены данные и их анализ.

Ясное мышление в эпоху данных – это, прежде всего, сосредоточенность на 
идеях и вопросах. Формулы и алгоритмы должны служить этим идеям и во-
просам. К  сожалению, курсы по статистике и  количественному анализу, на 
которых большинство людей изучают науку о данных, делают прямо проти-
воположное – т. е. фокусируются на технических деталях. Студенты изучают 
математические формулы, запоминают названия статистических процедур 
и  начинают манипулировать числами, хотя никто не  позаботился о  ясном 
и принципиальном понимании того, что они делают и почему они это дела-
ют. Такой подход может сработать среди людей, для которых математическое 
мышление является естественным. Но мы считаем, что это контрпродуктивно 
для подавляющего большинства из нас. Когда формальные курсы подталкива-



ют учащихся к тому, чтобы перестать думать и начать запоминать, они теряют 
лес за деревьями. И это совсем не весело.

Эта книга, напротив, сосредоточена на концептуальном понимании. Какие 
признаки мира вы сравниваете, когда анализируете данные? На  какие во-
просы отвечают различные виды сравнений? У вас есть правильный вопрос 
и сравнение для задачи, которую вы пытаетесь решить? Почему ответ, звуча-
щий убедительно, на самом деле может вводить в заблуждение? Какие творче-
ские подходы можно использовать, чтобы дать более информативный ответ?

Мы не стремимся преуменьшить значение технических знаний, но полага-
ем, что технические навыки без концептуального понимания или критическо-
го мышления – это путь к катастрофе. По нашему мнению, как только у вас 
появится интуитивное понимание количественного анализа и как только вы 
поймете, почему так важно задавать аккуратные и точные вопросы, техниче-
ские навыки придут сами собой. К тому же этот способ веселее.

Вдохновленные этими соображениями, мы написали книгу, которая не тре-
бует предварительного знакомства с  анализом данных, статистикой или ко-
личественными методами. Считая, что концептуальное мышление важнее, 
мы минимизировали (хотя, конечно, не  исключили) технический материал 
в пользу объяснений на простом разговорном языке, где это возможно. На-
деемся, что эта книга будет использоваться в качестве введения и руководства 
к тому, как правильно мыслить и проводить количественный анализ. Мы счи-
таем, что любой из нас может стать искушенным потребителем (и даже произ-
водителем) количественной информации. Требуется лишь немного терпения, 
настойчивости, тяжелой работы и твердой решимости никогда не позволять 
технике заменять критическое мышление.

Большинство людей не становятся профессионалами количественного ана-
лиза. Но, независимо от того, встанете вы на этот путь или нет, мы уверены, что 
вы будете использовать навыки, полученные в этой книге, самыми разными 
способами. У многих из вас будут количественные аналитики, работающие на 
вас или вместе с вами. И все вы будете читать исследования, новостные ре-
портажи и брифинги, на которых кто-то пытается убедить вас в правильно-
сти выводов, используя количественный анализ. Эта книга даст вам навыки 
критического мышления, необходимые для того, чтобы задавать правильные 
вопросы, проявлять скептицизм, когда это необходимо, и отличать полезные 
свидетельства от вводящих в заблуждение.

Поучительные истории
Чтобы разжечь ваш аппетит к предстоящей тяжелой работе, давайте начнем 
с нескольких поучительных историй, которые подчеркивают важность крити-
ческого мышления в эпоху данных.

Поспешный диагноз Эйба
Первый ребенок Итана, Эйб, родился в июле 2006 г. В младенчестве он кри-
чал и плакал почти без перерыва по ночам в течение первых пяти месяцев. 
В остальном Эйб был счастлив и здоров, хотя и весил немного меньше нормы. 
Когда ему исполнился год, семья переехала в Чикаго, а иначе вы не читали бы 
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эту книгу. (Последнее предложение представляет собой пример особого вида 
утверждений, называемых контрфактическими (counterfactual). Контрфакти-
ческие утверждения действительно важны, и вы узнаете о них больше в гла-
ве 3.) Заметив, что Эйб был маловат для своего возраста и рос медленнее, чем 
полагалось, его педиатр решил провести несколько анализов.

После ряда лабораторных исследований врачи были почти уверены, что 
у Эйба целиакия – заболевание пищеварительной системы, характеризующееся 
непереносимостью глютена. Хорошая новость: целиакия не опасна для жизни 
и даже не очень серьезна, если ее правильно лечить. Плохая новость: в 2007 г. 
варианты безглютеновой диеты для маленьких детей были довольно убогими.

Оказывается, Эйбу на самом деле провели два анализа крови на целиакию. 
Один результат оказался положительным (что указывает на наличие заболева-
ния), другой – отрицательным (указывает на отсутствие заболевания). По словам 
врачей, точность положительного теста превышает 80 %. «Это достоверный диа-
гноз», – сказали они. Предложенный план действий заключался в том, чтобы поса-
дить Эйба на безглютеновую диету на пару месяцев и посмотреть, не увеличится 
ли его вес. При таком исходе врачи могли бы сделать более точные дополнитель-
ные анализы или просто оставить Эйба без глютена на всю оставшуюся жизнь.

Итан захотел взглянуть на распечатку анализов крови Эйба. Врачи сказа-
ли, что вряд ли это будет полезно, поскольку Итан не врач. В таком ответе нет 
ничего удивительного, и его легко объяснить. Люди, особенно эксперты и ав-
торитетные лица, часто не любят признавать ограниченность своих знаний. 
Но Итан хотел принять правильное решение для своего сына, поэтому настаи-
вал на информации. Одна из важных целей этой книги – дать вам уверенность 
в себе, чтобы вы могли защищать себя, используя информацию для принятия 
жизненно важных решений.

Эффективность любого диагностического теста характеризуют два числа. 
Во-первых, это доля ложноотрицательных результатов, т.  е. насколько часто 
тест показывает, что больной человек здоров. Во-вторых, это доля ложнополо-
жительных результатов, т. е. как часто тест показывает, что здоровый человек 
болен. Чтобы правильно интерпретировать результаты диагностического те-
ста, вам необходимо знать оба числа. Поэтому заявление врачей Эйба о том, 
что положительный анализ крови был точным на 80 %, было не очень инфор-
мативным. Означало ли это, что у теста 20 % ложноотрицательных результа-
тов? 20% ложноположительных результатов? Или тест говорит о том, что у 80 % 
людей с положительным результатом теста есть целиакия?

К счастью, беглый поиск в Google позволил найти значения ложноположи-
тельных и ложноотрицательных результатов для обоих тестов Эйба. Вот что 
узнал Итан. Тест, который у Эйба дал положительный результат на целиакию, 
имеет долю ложноотрицательных результатов около 20 %. То есть, если 100 че-
ловек с целиакией пройдут тест, около 80 из них получат правильный положи-
тельный результат, а остальные 20 – ошибочно отрицательный. Мы предпола-
гаем, что именно на этом факте и основано заявление врача о 80-процентной 
точности. Тест, однако, имеет 50 % ложноположительных результатов! Люди, 
у которых нет целиакии, с одинаковой вероятностью могут получить как по-
ложительный, так и отрицательный результат. (Следует отметить, что этот тест 
больше не рекомендуется для диагностики целиакии.) Напротив, тест, соглас-
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но которому у Эйба нет целиакии, имел гораздо меньшую долю ложноотрица-
тельных и ложноположительных результатов.

До изучения результатов анализов разумная оценка вероятности заболева-
ния Эйба целиакией с  учетом его отставания в наборе веса составляла при-
мерно 1 к 100. То есть примерно у одного из каждых 100 детей с отставанием 
набора веса есть целиакия. Вооружившись лабораторными отчетами и показа-
телями ложноположительных и ложноотрицательных результатов, Итан смог 
подсчитать вероятность того, что при имеющихся результатах анализов и на-
личии отставания веса у Эйба действительно есть целиакия. Удивительно, но 
сочетание положительного результата менее точного теста и отрицательного 
результата более точного теста на самом деле означало, что вероятность за-
болевания целиакией у Эйба гораздо ниже, чем 1 из 100. Фактически, как мы 
покажем вам в главе 15, наибольшая оценка вероятности заболевания Эйба це-
лиакией, учитывая результаты анализов, составляла примерно 1 из 1000. Ана-
лизы крови, которые, как были уверены врачи Эйба, подтверждали диагноз 
целиакии, на самом деле убедительно указывали на противоположный вывод. 
Эйб почти наверняка не был болен целиакией.

Итан позвонил врачам, чтобы объяснить, что он выяснил, и  предполо-
жить, что перевод его сына, одержимого макаронами, на безглютеновую 
диету, возможно, на всю жизнь не  является разумным следующим шагом. 
На это врачи ответили: «Просто вам трудно принять диагноз». Тогда Итан 
нашел нового педиатра.

Каков же результат? У Эйба не было целиакии. Это был просто маленький 
ребенок, который в  силу индивидуальных особенностей рос немного мед-
леннее, чем другие. Сегодня это обычный ребенок с ненасытным аппетитом. 
Но если бы его отец не умел работать с количественными показателями или 
ему не хватало уверенности, чтобы бросить вызов самоуверенному эксперту, 
бедняга Эйб провел бы свое детство, питаясь рисовыми лепешками. Рисовые 
лепешки отвратительны, так что Эйб рисковал никогда не набрать вес.

Гражданское сопротивление
Многим людям на своем опыте довелось хоть раз испытать глубокое несо-
гласие со своим правительством. Когда дела идут особенно плохо, они иногда 
решают провести акции протеста. Если вы когда-нибудь займетесь организа-
цией подобной акции протеста, то столкнетесь с необходимостью принимать 
важные решения. Например, вам придется сделать выбор, какое движение 
предпочесть – с мягкой ненасильственной стратегией или допускающее бо-
лее жесткие формы конфронтации? Размышляя над этим затруднительным 
положением, вы наверняка прислушаетесь к  своим внутренним этическим 
убеждениям. Но вам будет полезно узнать, что говорят фактические данные 
о недостатках и преимуществах каждого подхода. Какая организация, скорее 
всего, добьется изменений в политике правительства? Какой из этих подходов 
с большей вероятностью приведет вас в тюрьму, больницу или морг?

Существуют количественные данные, которые вы можете использовать для 
обоснования своих решений. Во-первых, если сравнить антиправительствен-
ные движения по всему миру на протяжении достаточно длительного време-
ни, то станет видно, что правительства чаще идут на уступки полностью не-
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насильственным группам, чем группам, применяющим насилие. И даже если 
рассматривать только группы, применяющие насилие, можно сделать вывод, 
что правительства чаще идут на уступки группам, применяющим насилие 
против военных и правительственных объектов, а не против гражданского на-
селения. Во-вторых, личные риски, связанные с насильственным протестом, 
выше, чем риски, связанные с ненасильственным протестом. Правительства 
подавляют насильственные протесты чаще, чем ненасильственные, что делает 
опасения по поводу тюрьмы, больницы и морга еще более острыми.

Эти аргументы звучат весьма убедительно. Ненасильственная стратегия ка-
жется очевидным выбором. Очевидно, что это и более эффективно, и менее 
рискованно. И действительно, на основе такого рода данных политологи Эрика 
Ченовет и Эван Перкоски приходят к выводу, что «планирование и подготовка 
ненасильственных акций протеста имеют ключевое значение, особенно (и это 
парадоксально) при противостоянии жестоким режимам».

Но давайте присмотримся к доказательствам. Начнем с вопроса: «В какой 
ситуации группа активистов выберет ненасильственный протест вместо на-
сильственных действий?» Нам приходит в голову несколько мыслей. Возмож-
но, люди охотнее примут участие в ненасильственном протесте, когда имеют 
дело с правительством, которое, по их мнению, с большей вероятностью при-
слушается к требованиям своих граждан. Или, возможно, люди скорее выберут 
ненасильственный протест, если они имеют широкую поддержку среди сво-
их сограждан, представляют влиятельную группу в обществе, которая может 
привлечь внимание средств массовой информации, или сталкиваются с менее 
жестким правительством.

Если что-то из сказанного верно, нам следует беспокоиться по поводу ут-
верждения о  том, что проведение ненасильственных акций является клю-
чом к построению успешного антиправительственного движения. (Это вовсе 
не значит, что мы призываем к насилию!) Давайте разберемся, в чем дело.

Эмпирические исследования показывают, что в  среднем правительства 
чаще идут на уступки в тех местах, где прошли именно ненасильственные про-
тесты. Данный вывод основан на буквальной интерпретации разницы, а имен-
но на том, что более высокая частота уступок со стороны государства вызва-
на использованием ненасильственной тактики. Иными словами, при прочих 
равных условиях, если бы некое движение, использующее насильственные ме-
тоды, перешло на использование ненасильственных методов, правительство 
с большей вероятностью пошло бы на уступки. Но действительно ли такая при-
чинная интерпретация оправдана фактами?

Предположим, что протестные движения с большей вероятностью прибег-
нут к насилию, если они не имеют широкой поддержки среди своих сограждан. 
Далее, когда мы сравниваем места, где были насильственные протесты, с ме-
стами проведения мирных акций, все остальные условия (кроме тактики про-
теста) нельзя считать равными. Эти места отличаются как минимум по двум 
причинам. Во-первых, они различаются по факту наличия насильственных 
и ненасильственных протестов. Во-вторых, они различаются по степени под-
держки протестного движения общественностью.

Это второе отличие представляет собой проблему для причинной интерпре-
тации. Вполне логично предположить, что общественное мнение оказывает 
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независимое влияние на готовность правительства пойти навстречу протесту-
ющим. То есть при прочих равных условиях (включая тактику протеста) пра-
вительство с большей готовностью пойдет на уступки протестным движениям, 
пользующимся широкой общественной поддержкой. Если это так, то мы не мо-
жем однозначно утверждать, что правительства идут на уступки из-за разницы 
в тактике протеста. Возможно, все дело в широкой общественной поддержке 
более миролюбивых движений. Это классическая проблема ошибочного при-
нятия корреляции за причинно-следственную связь.

Стоит отметить несколько моментов. Во-первых, если уступки правитель-
ства на самом деле обусловлены общественным мнением, то с учетом этого 
влияния может оказаться, что мирные протесты не эффективнее насильствен-
ных (они могут быть даже менее эффективными). Располагая ограниченными 
доказательствами, мы просто не можем знать этого наверняка.

Во-вторых, если не заставлять себя мыслить критически, то в этом примере 
мы приходим к выводу, который нам больше нравится. Кто из нас не хотел бы 
жить в мире, где миролюбие всегда предпочтительнее насилия? Но весь смысл 
использования доказательств, помогающих нам принимать решения, состоит 
в том, чтобы заставить нас признать, что мир не всегда устроен так, как нам 
хочется или как мы верим. На самом деле именно в ситуациях, когда кажется, 
что факты говорят то, что вы хотели бы услышать, особенно важно заставить 
себя сохранить ясность мышления.

В-третьих, мы указали лишь на одну проблему в оценке последствий мирно-
го и насильственного протеста, но есть и другие. Например, подумайте о дру-
гом эмпирическом утверждении, которое мы обсуждали: насильственные про-
тесты с большей вероятностью спровоцируют правительство на репрессивные 
меры, чем мирные акции. Напомним, мы предположили, что люди с большей 
вероятностью будут участвовать в мирных протестах, когда они меньше злятся 
на свое правительство, возможно, потому что правительство ведет себя менее 
жестко. Спросите себя, почему, если это правда, у нас возникает аналогичная 
проблема интерпретации? Почему тот факт, что после насильственных про-
тестов правительство применяет больше репрессий, чем после мирных акций, 
не  обязательно означает, что переход от насилия к  ненасилию снизит риск 
репрессий? Этот аргумент следует той же логике, что и ранее рассмотренная 
в отношении уступок. Если вы пока не понимаете, как работает этот аргумент, 
ничего страшного. Все станет ясно к концу главы 9.

Теория разбитых окон
В 1982 г. криминолог Джордж Келлинг и социолог Джеймс Уилсон опубликова-
ли в The Atlantic статью, где предложили новую теорию преступности и поли-
цейской деятельности, которая оказала огромное и долгосрочное влияние на 
криминальную политику в Соединенных Штатах и за их пределами.

Это знаменитая теория разбитых окон. Она была вдохновлена успехом про-
граммы в Ньюарке, штат Нью-Джерси, в соответствии с которой полицейские 
вышли из машин и патрулировали улицы пешком. По словам Келлинга и Уил-
сона, программа снизила уровень преступности за счет повышения «уровня 
общественного порядка». Общественный порядок важен, утверждают они, по-
тому что его отсутствие запускает порочный круг:
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«Участок заброшен и зарос сорняками, окна в доме разбиты. Родители пе-
рестают ругать непослушных детей... Семьи выезжают, заселяются одино-
кие взрослые. Перед магазином на углу собираются подростки. Владелец 
просит их уйти; они отказываются. Происходят драки. Растут горы мусо-
ра. Люди начинают пить алкоголь прямо у входа в продуктовый магазин...
Жители замечают рост количества преступлений, особенно насильствен-
ных... Они стараются реже выходить на улицы... Такой район подвержен 
дальнейшей криминализации».

Идея о том, что работа полиции, сосредоточенная на минимизации любых 
проявлений беспорядка, может снизить уровень насильственных преступле-
ний, оказала большое влияние на тактику полиции. Теория разбитых окон лег-
ла в основу стратегии муниципалитета Нью-Йорка в 1990-е гг. В своей речи 
1998 г. тогдашний мэр Нью-Йорка Рудольфо Джулиани сказал:

«Мы сделали теорию разбитых окон неотъемлемой частью нашей право-
охранительной стратегии...
Мы концентрируемся на мелочах и посылаем всем четкий сигнал о том, 
что этот город заботится о поддержании закона и порядка... в итоге город 
в целом станет безопаснее».

И действительно, преступность в Нью-Йорке ощутимо снизилась, когда по-
лиция начала концентрироваться «на мелочах». Согласно исследованию Хоуп 
Корман и Наси Мокана, в 1990-е гг. количество арестов за правонарушения уве-
личилось на 70 %, а количество насильственных преступлений снизилось более 
чем на 56 %, что вдвое лучше, чем средний показатель по стране.

Чтобы оценить, в какой степени политика борьбы с разбитыми окнами по-
влияла на падение уровня преступности, Келлинг и  Уильям Соуза изучили 
взаимосвязь между насильственными преступлениями и применением стра-
тегии борьбы с «разбитыми окнами» на территории различных полицейских 
участков Нью-Йорка. Если наведение порядка ведет к  сокращению насиль-
ственных преступлений, утверждали они, то нам следует ожидать, что наи-
большее снижение преступности произойдет в округах, где полиция больше 
всего сосредоточилась на стратегии «разбитых окон». Именно это они и об-
наружили. На участках, где арестов за мелкие правонарушения было больше, 
насильственная преступность снизилась сильнее. Они подсчитали, что «для 
среднего полицейского округа Нью-Йорка... снижение на одно насильствен-
ное преступление приходится примерно на 28 дополнительных арестов за 
мелкие правонарушения».

Звучит довольно убедительно. Но давайте не будем спешить с выводом, что 
арест людей за мелкие правонарушения – это рецепт прекращения насиль-
ственных преступлений. Два других ученых, Бернард Харкорт и Йенс Людвиг, 
призывают нас более взвешенно отнестись к тому, что говорят данные.

Проблема, на которую указывают Харкорт и Людвиг, – это так называемый 
возврат к среднему значению (о котором мы подробнее поговорим в главе 8). 
В  любой конкретный год количество преступлений на участке определяется 
множеством факторов, включая работу полиции, наркотики, экономику, погоду 
и т. д. Многие из этих факторов нам неизвестны. Некоторые из них мимолетны; 
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они возникают и исчезают из года в год. Поэтому мы можем предположить, что 
на любом конкретном участке существует некоторый «базовый» уровень пре-
ступности, причем в некоторые годы преступность случайным образом выше, 
а в некоторые годы – ниже (относительно базового уровня для данного участка).

Если в  определенный год на участке был высокий уровень преступности 
(относительно его базового уровня), то ему не везло с неизвестными и ми-
молетными факторами, которые способствуют совершению преступлений. 
Вероятно, следующий год будет не таким плохим (вот что значит мимолет-
ность), так что на этом участке, скорее всего, снизится преступность. А если 
в этом году на участке уровень преступности был ниже базового уровня, то 
ему повезло с неизвестными и мимолетными факторами, а в следующем году, 
вероятно, будет хуже (преступность снова пойдет вверх). Таким образом, год 
за годом уровень преступности на участке имеет тенденцию возвращаться 
к среднему (т. е. базовому уровню).

Теперь представьте себе участок, в котором в конце 1980-х гг. был действи-
тельно высокий уровень насильственных преступлений. В  отношении этого 
участка, вероятно, справедливы две вещи. Во-первых, это, вероятно, участок 
с  высоким базовым уровнем насильственных преступлений. Во-вторых, это 
также, вероятно, участок, в котором год или два были неудачными, т. е. по уни-
кальным и мимолетным причинам уровень преступности в конце 1980-х  гг. 
был высоким по сравнению с базовым уровнем этого участка. То же самое, ко-
нечно, верно и наоборот для участков, где в конце 1980-х гг. был низкий уро-
вень преступности. У них, вероятно, низкий базовый уровень преступности, 
и вдобавок выдалась пара хороших лет.

Почему это проблема для выводов Келлинга и Соузы? Благодаря возвраще-
нию к среднему значению мы ожидаем, что в наиболее криминальных райо-
нах конца 1980-х гг. в среднем будет наблюдаться снижение насильственных 
преступлений, даже без каких-либо изменений в работе полиции. И вполне ло-
гично с точки зрения полиции, но, к несчастью для исследования, именно на 
участках, где в конце 1980-х гг. был высокий уровень преступности, чаще всего 
в начале 1990-х гг. полицейские работали по программе борьбы с «разбитыми 
окнами». Итак, когда мы видим снижение количества насильственных престу-
плений на участках, где активно велась полицейская деятельность по борьбе 
с мелкими преступлениями, мы не знаем, что сработало на самом деле – по-
лицейская стратегия или возврат к среднему значению.

Харкорт и  Людвиг пошли еще дальше, пытаясь найти более убедитель-
ные доказательства. Они изучили то, как изменения в количестве арестов за 
мелкие правонарушения связаны с  изменениями в  уровне насильственных 
преступлений на участках, где в  конце 1980-х  гг. наблюдался аналогичный 
уровень насильственных преступлений. Сравнивая участки с  аналогичным 
начальным уровнем насильственных преступлений, они в некоторой степе-
ни устраняют проблему возврата к среднему значению. Удивительно, но это 
простое изменение на самом деле меняет отношения! Вместо того чтобы под-
твердить вывод Келлинга и Соузы о том, что аресты за мелкие правонаруше-
ния ведут к  снижению количества насильственных преступлений, Харкорт 
и Людвиг обнаружили, что на участках, которые больше внимания уделяли 
арестам за мелкие правонарушения, на самом деле, похоже, наблюдался рост 
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насильственных преступлений. Это полная противоположность нашим ожи-
даниям от теории разбитых окон.

Впрочем, это изменение не опровергает эффективность борьбы с разбиты-
ми окнами. Связь между арестами за мелкие проступки и насильственными 
преступлениями, которую обнаружили Харкорт и Людвиг, может существовать 
по множеству причин. Например, возможно, районы с увеличением количе-
ства правонарушений в целом становятся менее безопасными и в них будет 
больше насильственных преступлений независимо от стратегий полиции. 
На самом деле все эти рассуждения свидетельствуют лишь об одном – что дан-
ные, если их правильно рассмотреть, определенно не дают однозначного под-
тверждения теории разбитых окон, как можно было подумать, исходя из от-
крытия Келлинга и Соузы. И увидеть это можно только в том случае, если у вас 
есть способность критически анализировать некоторые тонкие нюансы.

Ошибочное мышление сыграло свою роль. Основанные на фактических 
данных выводы Келлинга и Соузы убедили политиков и  городскую админи-
страцию в том, что работа полиции с мелкими правонарушениями является 
правильным путем вперед, хотя на самом деле она могла отвлечь ресурсы от 
предотвращения и расследования насильственных преступлений и, возможно, 
создать более враждебные отношения между полицией и непропорционально 
бедным населением и национальными меньшинствами, которых часто обви-
няли в мелких нарушениях.

Дополнение или замена?
Наш количественный мир наполнен новыми интересными данными и анали-
тическими инструментами для анализа этих данных с причудливыми названи-
ями, такими как алгоритмы машинного обучения, искусственный интеллект, 
случайные леса и нейронные сети. Мы все чаще слышим, что новые технологии 
позволят машинам думать за нас. Но это не так. Как подчеркивают наши по-
учительные истории, никакой анализ данных, каким бы футуристическим ни 
было его название, не будет работать, если мы не задаем правильные вопросы, 
если мы не проводим правильные сравнения, если основные предположения 
неверны или используемые данные не подходят. Тот факт, что аргумент опи-
рается на сложный количественный анализ данных, не означает, что этот аргу-
мент строгий или правильный. Чтобы использовать возможности данных для 
принятия более эффективных решений, мы должны сочетать количественный 
анализ с критическим мышлением.

Наши истории также показывают, как интуиция может сбить нас с  пути. 
Требуется много внимания и практики, чтобы научиться критически воспри-
нимать «очевидные» доказательства. Интуитивные выводы врачей о том, что 
у Эйба была целиакия, из-за теста с 80-процентной точностью и выводы ис-
следователей о том, что полицейская стратегия борьбы с «разбитыми окнами» 
работает, потому что преступность снизилась в тех местах, где она была при-
менена, кажутся разумными. Но оба интуитивных вывода оказались ошибоч-
ными, и мы предположили, что необходимо скептически относиться к перво-
начальным догадкам. Хорошая новость заключается в том, что критическое 
мышление можно довести до автоматизма, если его регулярно применять.
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Данные и инструменты количественного анализа не заменяют критическо-
го мышления. На самом деле навыки работы с количественными данными без 
критического мышления весьма опасны. Читая следующие главы, вы навер-
няка будете потрясены тем, в какой степени косное мышление влияет даже на 
самые важные решения, принимаемые людьми. В ходе прочтения этой книги 
вы увидите, как неверно истолкованная информация ведет к ошибочным ре-
шениям, от которых зависит жизнь больного, как она искажает национальную 
и международную политику борьбы с терроризмом, вносит путаницу в дело-
вые и филантропические решения, принимаемые самыми богатыми людьми 
мира, как мы ошибочно устанавливаем приоритеты в образовании наших де-
тей и заблуждаемся во множестве других вопросов, от банальных до глубоких. 
По сути, ни один аспект жизни не застрахован от критических ошибок в пони-
мании и интерпретации количественной информации.

По нашему опыту, это происходит потому, что искаженное восприятие до-
казательств глубоко укоренилось в  человеческой психологии. Разумеется, 
наша собственная интуиция, оставленная без контроля, часто подвержена 
фундаментальным ошибкам. Мы предполагаем, что и ваша тоже. Самое тре-
вожное – что эксперты, от чьих советов вы зависите, – будь то врачи, бизнес-
консультанты, журналисты, учителя, финансовые консультанты, ученые или 
кто-то еще, – склонны к совершению таких же ошибок. Поскольку они счи-
таются экспертами, мы безоговорочно доверяем их суждениям, а они не со-
мневаются в собственных умозаключениях. Вот почему так важно научиться 
критически воспринимать количественные доказательства в первую очередь 
для себя. Это единственный способ научиться задавать правильные вопросы, 
которые приведут вас и тех, от чьих советов вы зависите, к наиболее надеж-
ным и продуктивным выводам.

Как получается, что эксперты в столь многих областях так часто допускают 
существенные ошибки? Экспертное знание в любой области приходит в ре-
зультате обучения, практики и опыта. Никто не рассчитывает стать экспер-
том в области инженерии, финансов, медицины или сантехники без обучения 
и многих лет работы. Но, несмотря на фундаментальную значимость вопроса, 
почти никто не прикладывает аналогичные усилия, чтобы научиться коррек-
тно и непредвзято работать с данными. И даже когда люди стремятся к этому, 
их преподаватели склонны преувеличивать технические аспекты и недооце-
нивать концептуальные, хотя фундаментальные проблемы почти всегда свя-
заны с концептуальными ошибками в мышлении, а не с техническими ошиб-
ками в расчетах.

Отсутствие опыта критического мышления ставит перед нами две пробле-
мы. Во-первых, если столько экспертных советов и выводов ненадежны, откуда 
нам знать, чему верить? Во-вторых, как выделить мнения экспертов, которые 
действительно отражают критическое мышление?

В это книге мы закладываем основу решения упомянутых проблем. Каж-
дая из последующих глав объясняет и иллюстрирует на множестве примеров 
фундаментальные принципы критического мышления в мире, управляемом 
данными. Первая часть помогает найти общий язык с читателем, поясняя, что 
мы подразумеваем под корреляцией и причинно-следственной связью и в ка-
ких случаях применяются эти понятия. Во второй части рассказано, как мож-
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но определить, является ли статистическая взаимосвязь подлинной. В третьей 
части вы узнаете, как установить, отражают ли эти отношения причинность. 
А в четвертой части обсуждается, как нам следует и не следует включать коли-
чественную информацию в процесс принятия решений.

Мы надеемся, что чтение этой книги поможет вам усвоить принципы кри-
тического мышления настолько глубоко, что они станут вашей второй натурой. 
Вы поймете, что находитесь на правильном пути, когда обнаружите, что за-
мечаете основные ошибки в том, как люди думают и говорят о значении до-
казательств, куда бы вы ни обратились – когда вы смотрите новости, листаете 
журналы, разговариваете с деловыми партнерами, посещаете врача, слушаете 
комментарии во время спортивных соревнований, читаете научные статьи 
или участвуете в общественных мероприятиях. Мы подозреваем, что понача-
лу будет трудно поверить, сколько чепухи вам регулярно говорят самые разные 
эксперты. Когда у вас наступит прозрение, постарайтесь оставаться скромны-
ми и конструктивными в своей критике. Но не стесняйтесь поделиться этой 
книгой с теми, чьи аргументы, по вашему мнению, особенно в ней нуждаются. 
Или, еще лучше, предложите им купить собственный экземпляр!

Дополнительное чтение и ссылки
Эссе о ненасильственном протесте Эрики Ченоуэт и Эвана Перкоски, которое мы ци-
тируем, можно найти по адресу https://politicalviolenceataglance.org/2018/05/08/states-are-
far-less-likely-to-engage-in-mass-violence-against-nonviolent-uprisings-than-violent-uprisings/.

Следующая книга содержит дополнительные исследования взаимосвязи 
между миролюбием и эффективностью протестов:

Erica Chenoweth and Maria J. Stephan. 2011. Why Civil Resistance Works: The Strategic Logic 
of Nonviolent Conflict. Columbia University Press.

Следующие статьи упоминались в указанном порядке на тему проверки те-
ории разбитых окон:

George L. Kelling and James Q. Wilson. 1982. Broken Windows: The Police and Neighborhood 
Safety. The Atlantic. March. https://www.theatlantic.com/magazine/archive/1982/03/
broken-windows/304465/;
Archives of Rudolph W. Giuliani. 1998. The Next Phase of Quality of Life: Creating a More 
Civil City. February 24. http://www.nyc.gov/html/rwg/html/98a/quality.html;
Hope Corman and H. Naci Mocan. 2005. Carrots, Sticks, and Broken Windows. Journal of Law 
and Economics 48 (1): 235–66;
George L. Kelling and William H. Sousa, Jr. 2001. Do Police Matter? An Analysis of the Impact 
of New York City’s Police Reforms. Civic Report for the Center for Civic Innovation at the 
Manhattan Institute;
Bernard E. Harcourt and Jens Ludwig. 2006. BrokenWindows: New Evidence from New York 
City and a Five-City Social Experiment. University of Chicago Law Review 73: 271–320. Опу-
бликованная версия имеет опечатку в таблице ключей. Исправление см. в Errata, 74 
U. Chi. L. Rev. 407 (2007).
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ЧАСТЬ I

В поиске общего языка





Глава 2

Корреляция: что это такое 
и для чего она нужна?

О чем эта глава
	� Корреляция говорит нам о том, в какой степени два явления мира имеют 
тенденцию возникать вместе.

	� Чтобы измерить корреляцию двух величин, мы должны иметь данные 
с изменяющимися значениями двух переменных.

	� Корреляции могут быть потенциально полезны для описания, прогно-
зирования и выявления причинно-следственных связей. Но мы должны 
четко понимать, когда они подходят для каждой из этих задач.

	� Корреляции представляют собой линейные отношения, но это не такое 
строгое ограничение, как вы думаете.

Введение
Корреляция не подразумевает причинно-следственную связь. Предельно понят-
но. Однако, по нашему опыту, от этого краткого высказывания мало пользы. 
Хотя многие люди запомнили, что корреляция не то же самое, что причинно-
следственная связь, на самом деле у них нет четкого понимания определений 
того и другого.

В первой части книги мы собираемся потратить некоторое время на соз-
дание общего словарного запаса. Абсолютно важно убедиться, что мы с вами 
одинаково понимаем и используем эти и некоторые другие ключевые терми-
ны для обозначения одного и того же понятия, если хотим подвергнуть их кри-
тическому обсуждению в последующих главах.

Эта глава посвящена изучению корреляции. Мы постараемся пояснить, что 
это такое и для чего она нужна. Корреляция – это основной инструмент, с по-
мощью которого аналитики количественных данных описывают мир, прогно-
зируют будущие события и отвечают на научные вопросы. Аккуратные анали-
тики не избегают и не игнорируют корреляции. Но они должны хорошенько 
подумать о том, на какие вопросы корреляции могут дать ответы, а от каких 
лучше воздержаться.



Что такое корреляция?
Корреляция между двумя явлениями мира – это степень, в которой они склон-
ны происходить вместе. Из этого определения следует, что корреляция – это 
связь между двумя явлениями (которые иногда называют переменными). Если 
два явления мира имеют тенденцию проявляться вместе, они положительно 
коррелированы. Если в рассматриваемом мире возникновение одного события 
никак не связано с возникновением другого, они некоррелированы. А если при 
возникновении одного события мира другое имеет тенденцию не проявлять-
ся, такие события называются отрицательно коррелированными.

Давайте уточним, что означает высказывание «два явления мира проявляются 
вместе». Начнем с самого простого примера. Предположим, мы хотим оценить 
корреляцию между двумя признаками мира, и для каждого из них есть только 
два возможных значения (мы называем их бинарными переменными). Напри-
мер, деление суток на «после полудня» и «до полудня» характеризуется бинар-
ной переменной (напротив, время, измеряемое в  часах, минутах и  секундах, 
не является бинарным; оно может принимать намного больше двух значений).

Политологи и экономисты иногда говорят о ресурсном проклятии, или па-
радоксе изобилия. Идея состоит в том, что страны с  обилием природных ре-
сурсов часто менее экономически развиты и менее демократичны, чем стра-
ны с меньшим количеством природных ресурсов. Природные ресурсы могут 
сделать страну менее склонной инвестировать в другие формы развития или 
более склонной к насилию и автократии1.

Чтобы убедиться в наличии или отсутствии ресурсного проклятия, нам при-
дется оценить корреляцию между природными ресурсами и некоторыми особен-
ностями экономической или политической системы. Этот процесс начинается со 
сбора данных, что мы и сделали. Чтобы измерить природные ресурсы, мы посмо-
трели, какие страны являются крупнейшими производителями нефти. Мы отно-
сим страну к крупному производителю нефти, если она экспортирует более сорока 
тысяч баррелей в день на миллион человек. Что касается политической системы, 
мы рассмотрели, какие страны считаются автократиями, а какие демократиями, 
по мнению авторов проекта Polity IV. В табл. 2.1 показано, сколько стран попадает 
в каждую из четырех возможных категорий: демократия и крупный производи-
тель нефти, демократия и некрупный производитель нефти, автократия и круп-
ный производитель нефти, автократия и некрупный производитель нефти.

Таблица 2.1. Объем добываемой нефти и тип политической системы

Некрупный производитель Крупный производитель Итого

Демократия 118 9 127

Автократия 29 11 40

Итого 147 20 167

1	 Здесь и  далее подобные оценочные суждения выражают личное мнение авторов 
цитируемых исследований и приведены исключительно в иллюстративных целях. – 
Прим. издат.
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Мы можем выяснить, коррелируют ли эти две бинарные переменные (круп-
ный/некрупный производитель и  автократия/демократия), путем сравнения. 
Например, мы могли бы задаться вопросом, являются ли крупные произво-
дители нефти более склонными к автократии, чем страны, которые относятся 
к небольшим производителям. Или аналогичным образом мы могли бы задать-
ся вопросом, являются ли автократии более крупными производителями неф-
ти, чем демократии. Если одно из этих утверждений верно, то и другое должно 
быть верным. И эти сравнения говорят нам, имеют ли эти два свойства – круп-
ный производитель нефти и автократия – тенденцию встречаться вместе.

В табл. 2.1 добыча нефти и автократия действительно положительно кор-
релируют. 55  % крупнейших производителей нефти являются автократия-
ми (11/20 = 0.55), тогда как среди стран, не являющихся крупными произво-
дителями нефти, только около 20 % относятся к автократиям (29/147 ≈ 0.20). 
Аналогично крупными производителями нефти являются 27.5 % автократий 
(11/40 = 0.275) и лишь около 7 % демократий (9/127 ≈ 0.07). Другими словами, 
крупные производители нефти с большей вероятностью будут автократиями, 
чем страны, которые не являются крупными производителями нефти, и тогда, 
естественно, автократии с большей вероятностью будут крупными произво-
дителями нефти, чем демократии.

Эта положительная корреляция интересна с описательной точки зрения. Кроме 
того, она может пригодиться для прогнозирования. Предположим, что за предела-
ми наших данных существуют другие страны, в политической системе правления 
которых мы не уверены. Знание того, являются ли они крупными производителя-
ми нефти, поможет предсказать наиболее вероятную форму правления.

В определенном смысле такие знания могут быть полезны для причинно-
следственных выводов. Возможно, в какой-то стране обнаружены большие за-
пасы нефти, и политологам интересно, какое влияние это может оказать на 
политическую систему страны. Однако, как будет подробно рассмотрено в гла-
ве 9, мы должны быть очень осторожны, давая корреляциям такого рода при-
чинную интерпретацию.

Мы можем оценить корреляции, даже если имеющиеся данные не позволя-
ют составить таблицу всех возможных комбинаций, как мы это сделали выше. 
Предположим, например, что мы хотим оценить взаимосвязь между преступ-
ностью и температурой в Чикаго. Мы могли бы составить электронную табли-
цу, в которой каждая строка соответствует дню, а каждый столбец – признаку 
каждого дня. Мы часто называем строки наблюдениями, а признаки, перечис-
ленные в  столбцах,  – переменными. В  этом случае наблюдения проводятся 
в разные дни. Первой переменной может быть средняя температура в тот день, 
измеренная в аэропорту Мидуэй. Второй переменной может быть количество 
преступлений, зарегистрированных в тот день во всем Чикаго. Третья пере-
менная может указывать на то, была ли в тот день на первой полосе газеты 
Chicago Tribune статья о преступлениях. Как видите, переменные могут прини-
мать бинарные значения (была статья или нет), дискретные, но не бинарные 
(количество преступлений) или непрерывные (средняя температура). Мы со-
брали подобные данные для Чикаго в 2018 г. и хотели бы оценить корреляцию 
между преступностью и температурой. Но как мы можем оценить корреляцию 
между двумя небинарными переменными?
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Одной из отправных точек является построение простого графика, назы-
ваемого диаграммой рассеяния. На рис. 2.1 показаны наши данные по Чикаго 
за 2018 г. Каждая точка соответствует одному наблюдению в наших данных; 
здесь это означает, что каждая точка – это день в Чикаго в 2018 г. Горизон-
тальная ось нашего рисунка – средняя температура в аэропорту Мидуэй в этот 
день. По вертикальной оси указано количество преступлений, зарегистриро-
ванных в городе в этот день. Таким образом, расположение каждой точки от-
ражает среднюю температуру и уровень преступности в данный день.
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Рис. 2.1. Преступность и температура (в градусах по Фаренгейту) в Чикаго по дням в 2018 г.

Достаточно взглянуть на рисунок, чтобы сделать вывод о наличии поло-
жительной корреляции между температурой и преступностью. Точки в ле-
вой части диаграммы рассеяния (более холодные дни) также имеют тенден-
цию располагаться довольно низко по вертикальной оси (низкий уровень 
преступности), а точки в правой части диаграммы (более теплые дни) рас-
положены довольно высоко по вертикальной оси (более высокий уровень 
преступности).

Но как нам количественно оценить это визуальное первое впечатление? 
На самом деле в количественной оценке корреляции можно задействовать 
различные статистические показатели. Один из таких показателей называ-
ется наклоном. Предположим, мы нашли линию, наилучшим образом отра-
жающую расположение точек данных. Под линией наилучшего соответствия 
мы упрощенно подразумеваем линию, для которой среднее расстояние 
между точками данных и  линией является минимальным. (Подробнее об 
этом мы поговорим в главе 5.) Наклон линии наилучшего соответствия – это 
один из способов описания корреляции между двумя непрерывными пере-
менными.
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На рис. 2.2 показана диаграмма рассеяния с добавленной линией наилучше-
го соответствия. Наклон линии говорит нам о характере взаимосвязи между 
этими двумя переменными. Если наклон отрицательный, корреляция отри-
цательная. Если наклон равен нулю, температура и преступность не коррели-
руют. Если наклон положительный, корреляция положительная. А  крутизна 
наклона говорит нам о силе корреляции между этими двумя переменными. 
Здесь мы видим, что переменные положительно коррелируют: в теплые дни 
преступность обычно выше. В частности, наклон равен 3.1, т. е. в среднем на 
каждый дополнительный градус температуры (по Фаренгейту) приходится 
на 3.1 больше преступлений.
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Рис. 2.2. Линия наилучшего соответствия, обобщающая взаимосвязь между преступностью 
и температурой (в градусах по Фаренгейту) в Чикаго по дням в 2018 г.

Обратите внимание: интерпретация наклона зависит от того, какая пере-
менная находится на вертикальной оси, а какая – на горизонтальной. Если бы 
мы нарисовали график наоборот (как на рис. 2.3), мы бы описывали взаимос-
вязь между теми же двумя переменными. Но на этот раз мы бы узнали, что 
на каждое дополнительное зарегистрированное преступление температура 
в среднем на 0.18 °F выше. Знак наклона (положительный или отрицатель-
ный) не зависит от того, какая переменная находится на горизонтальной или 
вертикальной оси, поскольку перестановка переменных между осями не ме-
няет их положительную или отрицательную корреляцию. Но числовое значе-
ние наклона и его содержательная интерпретация изменились.
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Рис. 2.3. Линия наилучшего соответствия, обобщающая взаимосвязь между температурой 
и преступностью в Чикаго по дням в 2018 г.

Факт или корреляция?
Чтобы установить, существует ли корреляция, мы всегда должны прово-
дить какое-то сравнение. Например, чтобы узнать о  корреляции между 
температурой и  преступностью, нам нужно сравнить теплые и  холодные 
дни и посмотреть, различаются ли уровни преступности, или, как вариант, 
мы можем сравнить дни с высоким и низким уровнем преступности, что-
бы увидеть, различаются ли их температуры. Это означает, что для оценки 
корреляции между двумя переменными нам необходимо иметь вариации 
обеих переменных. Например, если бы мы собирали данные только в те дни, 
когда средняя температура составляла 0 °F, у нас не было бы возможности 
оценить корреляцию между температурой и преступностью. И то же самое 
верно, если бы мы рассматривали только дни, в которые зарегистрировано 
500 преступлений.

Теперь давайте остановимся и проверим, насколько хорошо вы понимаете, 
что такое корреляция и как о ней можно узнать. Не волнуйтесь, если почув-
ствуете неуверенность. Обнаружение истинной корреляции – непростая зада-
ча. Этой теме мы посвятим всю главу 4. Тем не менее полезно провести пред-
варительную проверку знаний прямо сейчас. Итак, давайте попробуем.

Подумайте над следующими утверждениями. Какие из них описывают кор-
реляцию, а какие – нет?

1.	 	 Люди, дожившие до 100 лет, обычно принимают витамины.
2.	 	 В городах с  высоким уровнем преступности, как правило, нанимают 

больше полицейских на душу населения.
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3.	 	 Успешные люди потратили не менее десяти тысяч часов на оттачивание 
своего мастерства.

4.	 	 Большинство политиков, столкнувшихся со скандалом, переизбираются 
на следующий срок.

5.	 	 Пожилые люди голосуют чаще, чем молодые.
Хотя каждое из этих утверждений сообщает о факте, не все они описывают 

корреляцию, т. е. свидетельство того, что два явления наблюдаемого мира име-
ют тенденцию проявляться вместе. В частности, утверждения 1, 3 и 4 не опи-
сывают корреляцию, а  утверждения 2 и  5 – описывают. Давайте разберемся 
почему.

Утверждения 1, 3 и 4 являются фактами. Они исходят из данных. Они зву-
чат научно. И если бы мы добавили к этим утверждениям конкретные цифры, 
мы могли бы назвать их статистикой. Но не все факты и статистика описы-
вают корреляции. Ключевой момент заключается в  том, что эти утвержде-
ния не описывают, склонны ли два явления мира возникать вместе, т. е. они 
не сравнивают разные значения двух переменных.

Чтобы лучше понять это, обратите внимание на утверждение 4:
«Большинство политиков, столкнувшихся со скандалом, переизбираются на 

второй срок».
Здесь фигурируют два явления. Первое – участие политика в  скандале. 

Второе – победа политика на следующих выборах. Утверждение намекает 
на положительную корреляцию между участием в  скандале и  победой на 
выборах. Но на самом деле из этой констатации факта мы не можем узнать, 
имеют ли эти два явления тенденцию возникать вместе, т.  е. мы не срав-
нивали частоту переизбрания тех, кто столкнулся со скандалом, с частотой 
переизбрания тех, кто не замешан в скандале. Да, мы могли бы оценить эту 
корреляцию, но только не с помощью данных, упомянутых в утверждении 4. 
Чтобы оценить корреляцию, нам нужны вариации обеих переменных – ко-
личества скандалов и побед на последующих выборах. Просто ради интере-
са давайте рассмотрим эту корреляцию на реальных данных о действующих 
членах Палаты представителей США, претендовавших на переизбрание 
в период с 2006 по 2012 г. Скотт Бейсингер из Университета Хьюстона систе-
матически собирал данные о скандалах в конгрессе. Используя его данные, 
давайте посмотрим, сколько случаев попадает в четыре соответствующие 
категории: политики, которые столкнулись со скандалом и  были переиз-
браны, политики, которые столкнулись со скандалом и не были переизбра-
ны, политики без скандалов и переизбраны, политики без скандалов и не 
переизбраны.

Из табл. 2.2 мы видим, что утверждение 4 действительно является фактом: 
62 из 70 (около 89 %) членов конгресса, столкнувшихся со скандалом и доби-
вавшихся переизбрания, победили на выборах. Но мы также видим, что боль-
шинство членов конгресса не замешаны в скандалах и также добились переиз-
брания. Фактически были переизбраны 1192 из 1293 (около 92 %) политиков, 
которых не коснулись скандалы. Теперь мы видим, что на самом деле суще-
ствует небольшая отрицательная корреляция между участием в скандале и по-
бедой на следующих выборах.
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Таблица  2.2. Большинство членов конгресса, столкнувшихся со скандалом, побеждают 
на выборах, но между скандалом и переизбранием существует отрицательная корреляция

Без скандала Со скандалом Итого

Не переизбраны 101 8 109

Переизбраны 1192 62 1254

Итого 1293 70 1363

Мы надеемся, что теперь понятно, почему утверждение 4 не содержит до-
статочно информации, чтобы понять, существует ли корреляция между скан-
далом и переизбранием. Проблема в том, что это утверждение касается толь-
ко политиков, столкнувшихся со скандалом. Оно говорит нам лишь о том, что 
среди этой части политиков победителей больше, чем проигравших. Но чтобы 
выяснить, существует ли корреляция между скандалом и победой на выборах, 
нам нужно сравнить долю политиков, столкнувшихся со скандалом и выиграв-
ших переизбрание, с долей политиков, не сталкивавшихся со скандалом и тоже 
выигравших переизбрание. Если бы только 85 % членов конгресса, не  заме-
шанных в скандалах, выиграли переизбрание, между скандалом и переизбра-
нием была бы положительная корреляция. Если бы выиграли 89 %, корреляции 
не было бы. Но, поскольку теперь мы знаем, что доля политиков, добившихся 
переизбрания и не столкнувшихся со скандалом, составляет 92 %, мы видим, 
что существует отрицательная корреляция. Аналогичный анализ покажет, что 
утверждения 1 и 3 сами по себе также не несут достаточно информации для 
оценки корреляции.

Утверждения 2 и 5 действительно описывают корреляции. Обратите внима-
ние, что оба они содержат сравнение. Утверждение 2 говорит нам, что в горо-
дах с более высоким уровнем преступности в среднем более крупные полицей-
ские силы, чем в городах с меньшим уровнем преступности. А утверждение 5 
говорит, что пожилые люди (большего возраста), как правило, голосуют чаще, 
чем молодые (меньшего возраста). В обоих случаях мы сравниваем различия 
в одной переменной (численность полиции или уровень голосования) с раз-
личиями в другой переменной (уровень преступности или возраст). Это та ин-
формация, которая вам нужна для установления корреляции.

Как мы говорили вначале, не  волнуйтесь, если почувствуете замешатель-
ство. Иногда бывает сложно понять, какая информация необходима для уста-
новления корреляции, а не просто факта. Мы посвятим четвертую главу тому, 
чтобы убедиться, что вы действительно все поняли.

Для чего нужна корреляция?
Теперь, когда у вас есть общее понимание того, что такое корреляция, давайте 
поговорим о том, для чего она нужна. Мы отметили, что корреляции – пожа-
луй, самый важный инструмент количественного анализа. Но почему? В общих 
чертах – потому что корреляция позволяет нам предсказать изменение како-
го-либо показателя или свойства на основании известных изменений других 
показателей или свойств.

42    Корреляция: что это такое и для чего она нужна?



Есть как минимум три варианта использования такого рода знаний: (1) опи-
сание, (2) прогнозирование и  (3) причинно-следственная связь. Каждый раз, 
когда вы собираетесь использовать корреляцию, следует четко понимать, ка-
кую из этих трех задач вы пытаетесь решить и какими должны быть достовер-
ные знания о мире, чтобы корреляция была применима в конкретных условиях.

Описание
Описание отношений между свойствами или признаками объектов мира – са-
мый простой способ использования корреляций.

Почему у  нас может возникнуть необходимость в  описании взаимосвязи 
между свойствами объектов? Предположим, вы опасаетесь, что молодые люди 
недостаточно представлены в опросах на конкретных выборах относительно 
их доли в населении. В таком случае может пригодиться описание взаимосвязи 
между возрастом и голосованием. На рис. 2.4 показана диаграмма рассеяния 
данных о  возрасте и  средней явке избирателей на выборах в Конгресс США 
в 2014 г. На этом рисунке наблюдение представляет собой возрастную когорту. 
Для каждого возраста на вертикальной оси показана доля избирателей, имею-
щих право голоса и принявших участие в голосовании.

На рисунке также изображена линия наилучшего соответствия данным. Эта 
линия имеет наклон 0.006. Другими словами, в среднем на каждый дополни-
тельный год возраста вероятность того, что человек проголосовал в 2014 г., уве-
личивается на 0.6 процентных пункта. Молодые люди действительно выглядят 
недостаточно представленными на выборах, поскольку их показатели ниже, 
чем у пожилых людей.
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Рис. 2.4. Явка и возраст избирателей на выборах 2014 г.

Этот вид описательного анализа может быть интересен сам по себе. Важно 
знать, что молодые люди с меньшей вероятностью голосовали в 2014 г., чем по-
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жилые, и поэтому были недостаточно представлены в избирательном процес-
се. Эти отношения могут повлиять на то, как вы рассматриваете исход данных 
выборов. Более того, знание этой корреляции может побудить вас к дальней-
шему изучению причин и последствий феномена низкой рождаемости среди 
поколения более молодых людей.

Конечно, эта описательная связь не обязательно означает, что молодые люди 
продолжат меньше голосовать на предстоящих выборах. Поэтому вы вряд ли 
сможете использовать эти знания для прогнозирования будущей явки избирате-
лей. И это также не означает, что с возрастом бывшие молодые люди обязательно 
начнут чаще голосовать. Поэтому здесь вряд ли получится обнаружить причин-
но-следственную связь. Этот описательный анализ всего лишь говорит нам, что 
на выборах 2014 г. пожилые избиратели в среднем голосовали с большей вероят-
ностью, чем молодые. Чтобы развить интерпретацию дальше, вам нужно сделать 
более сильные предположения о мире, который мы сейчас исследуем.

Прогнозирование
Другой причиной, побуждающей нас изучать корреляцию, является прогнози-
рование или предсказание – два термина, которые мы будем использовать как 
синонимы. Прогнозирование предполагает использование информации из не-
которой выборочной совокупности для прогнозирования другой совокупности.

Например, вы можете использовать данные об избирателях на прошлых вы-
борах, чтобы делать прогнозы об избирателях на будущих выборах. Или вы мо-
жете использовать данные избирателей в одном штате, чтобы делать прогнозы 
об избирателях в другом штате. Предположим, вы проводите избирательную 
кампанию, у вас ограниченные ресурсы и вы пытаетесь выяснить, на кого из 
ваших сторонников следует нацелиться, стуча в дверь и  напоминая им, что 
пора идти проголосовать. Если вы заранее уверены в том, что человек пойдет 
голосовать без вашего вмешательства, незачем тратить время своих волонте-
ров на посещение его дома. Таким образом, точное прогнозирование явки из-
бирателей может повысить эффективность вашей кампании.

Для такого рода прогнозирования могут быть полезны корреляции, подоб-
ные приведенной выше связи возраста и явки избирателей. Поскольку возраст 
сильно коррелирует с  явкой, он может быть полезной переменной для про-
гнозирования того, кто намерен проголосовать, а  кто – нет. Например, если 
вы можете предсказать на основе возраста, что некоторая группа избирателей 
практически наверняка явится на выборы даже без усилий ваших волонтеров, 
можете сосредоточить свои мобилизационные ресурсы на других избирателях.

Чтобы использовать таким способом корреляцию между возрастом и явкой 
избирателей для прогнозирования, вам незачем знать, почему они коррелируют. 
Но, в отличие от случая, когда вы просто хотите описать взаимосвязь между воз-
растом и явкой избирателей на выборах 2014 г., если вы хотите делать прогнозы, 
нужно быть готовым сделать некоторые дополнительные предположения о мире.

Это поднимает две важные проблемы, о которых вы должны хорошенько по-
думать, чтобы ответственно использовать корреляцию для прогнозирования. 
Во-первых, является ли взаимосвязь, которую вы обнаружили в своей выборке, 
отражением более широкого явления, или она является результатом случай-
ных изменений в ваших данных? Ответ на этот вопрос требует статистического 
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вывода, который будет рассмотрен в главе 6. Во-вторых, даже если вы убежде-
ны, что обнаружили реальную взаимосвязь в своей выборке, следует подумать 
о том, является ли ваша выборка репрезентативной для генеральной совокуп-
ности, относительно которой вы пытаетесь сделать прогнозы. Мы рассмотрим 
репрезентативность более подробно при обсуждении выборок и внешней ва-
лидности в главах 6 и 16.

Давайте вернемся к использованию информации о возрасте и явке избирате-
лей на одних выборах, чтобы сделать прогнозы насчет следующих выборов. Это 
имеет смысл только в том случае, если можно предположить, что взаимосвязь 
между этими двумя переменными не меняется слишком быстро. То есть кор-
реляция между возрастом и явкой избирателей, например, на выборах 2014 г. 
будет полезна для выяснения того, на каких избирателей ориентироваться на 
выборах 2016 г., если кажется вероятным, что связь между возрастом и явкой 
в 2016 г. будет приблизительно такая же, как в 2014 г. Аналогично, если бы у вас 
были данные только о возрасте и явке избирателей на выборах 2014 г. в 25 шта-
тах, вы могли бы использовать корреляцию между возрастом и явкой в этих 
штатах, чтобы получить информацию стратегии в остальных 25 штатах. Но это 
было бы разумно только при наличии оснований полагать, что взаимосвязь 
между возрастом и явкой в остальных штатах будет приблизительно такой же.

Соответственно, при использовании для прогнозирования некоторых ста-
тистических данных, таких как наклон линии наилучшего соответствия, нам 
нужно подумать о  том, является ли зависимость на самом деле линейной. 
В противном случае линейное представление отношений может ввести в за-
блуждение. Мы обсудим это более подробно ниже.

Стоит отметить, что на практике было бы странно пытаться делать прогнозы 
на основании корреляции всего лишь между двумя переменными. Более разум-
но попытаться предсказать явку избирателей, используя ее связь с множеством 
переменных, таких как пол, раса, доход, образование и явка на предыдущие вы-
боры. Мы обсудим такие многомерные и условные корреляции в главе 5.

Использование данных для прогнозирования и предсказания – быстро ра-
стущая область деятельности аналитиков в политике, бизнесе, полиции, спорте, 
правительстве, разведке и многих других областях. Например, предположим, 
что вы руководите отделом общественного здравоохранения вашего города. 
Каждый раз, когда вы отправляете санитарного инспектора в ресторан, это сто-
ит времени и денег. Но нарушения санитарных норм в ресторанах наносят вред 
жителям вашего города. Поэтому вам бы очень хотелось направить инспекто-
ров именно в  те рестораны, которые с  наибольшей вероятностью нарушают 
санитарные нормы, чтобы не тратить время и деньги на проверки, которые 
в конечном итоге не улучшат общественную безопасность. Чем точнее вы смо-
жете спрогнозировать, какие рестораны нарушают правила, тем эффективнее 
вы сможете задействовать своих инспекторов. Допустим, можно использовать 
данные о ресторанах, которые нарушали и не нарушали нормы здравоохране-
ния в прошлом, чтобы попытаться предсказать такие нарушения на основе их 
корреляции с другими наблюдаемыми характеристиками1 ресторана. Вероятно, 

1	 В машинном обучении и анализе данных такие характеристики называют признака-
ми (feature). – Прим. перев.
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полезные признаки ресторана могут включать обзоры Yelp, информацию о по-
сещениях больниц при пищевых отравлениях, местоположении, ценах и т. д. 
Затем, имея на руках эти корреляции, вы можете использовать будущие обзоры 
Yelp и другую информацию, чтобы предсказать, какие рестораны, скорее всего, 
нарушают нормы здравоохранения, и направить в эти рестораны проверку.

Этот пример указывает еще на одну сложную проблему. Сам факт исполь-
зования корреляций для прогнозирования иногда может привести к тому, что 
корреляции, существовавшие в прошлом, перестанут действовать в будущем. 
Например, предположим, что департамент здравоохранения наблюдает силь-
ную корреляцию между ресторанами, открытыми 24 часа в сутки, и нарушени-
ями санитарных норм. На основе этой корреляции они могут начать непропор-
ционально часто отправлять инспекторов здравоохранения в круглосуточные 
рестораны. Наблюдательный владелец ресторана, заметивший эту закономер-
ность, может приспособиться, чтобы обмануть департамент здравоохране-
ния, – скажем, закрывать свой ресторан с 2:00 до 3:00 каждую ночь. Это неболь-
шое изменение в часах работы вряд ли поможет навести порядок в ресторане. 
Однако оно позволяет вывести ресторан из категории круглосуточных и тем 
самым обмануть систему, основанную на корреляции. Мы обсудим эту общую 
проблему адаптации более подробно в главе 16.

Прогнозирование также пригодится политику, который хотел бы знать ожи-
даемую продолжительность экономического спада для планирования гос-
бюджета, банкиру, который хочет знать кредитоспособность потенциальных 
заемщиков, или страховой компании, желающей знать, какова вероятность по-
падания конкретного клиента в аварию. Менеджеры наших любимых Chicago 
Bears хотели бы предсказать, какие футболисты колледжа смогут увеличить 
шансы команды на победу в Суперкубке. Но, учитывая их прошлый послужной 
список, мы не питаем особых надежд. Данные не могут творить чудеса.

Также стоит подумать о  потенциальных этических последствиях исполь-
зования прогнозов для управления поведением. Например, исследования 
показывают, что жалобы потребителей на чистоту в  онлайн-обзорах ресто-
ранов положительно коррелируют с нарушениями санитарного кодекса. Это 
потенциально полезная прогностическая информация: правительственные 
органы могли бы использовать данные, собранные с обзорных сайтов, чтобы 
выяснить, куда направить проверяющих. Основываясь на этом предположе-
нии, статья в The Atlantic заявила: «Yelp может навести порядок в ресторанной 
индустрии». Но исследование Кристен Альтенбургер и Дэниела Хо показывает, 
что онлайн-рецензенты предвзято относятся к азиатским ресторанам: срав-
нивая рестораны, получившие одинаковую оценку от инспекторов по безопас-
ности общественного питания, они обнаружили, что рецензенты с  большей 
вероятностью жалуются на чистоту в азиатских ресторанах. Это означает, что, 
если правительства будут использовать прогнозирующую корреляцию между 
онлайн-обзорами и  нарушениями санитарного кодекса, это приведет к  не-
преднамеренной дискриминации азиатских ресторанов, непропорционально 
часто подвергая их проверкам. Вы действительно хотите, чтобы ваше прави-
тельство использовало такую информацию? Или этические издержки провер-
ки ресторанов перевешивают преимущества более точных прогнозов? Мы вер-
немся к некоторым из этих этических вопросов в конце книги.
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Причинный вывод
Еще одна причина, по которой нас могут заинтересовать корреляции, – это 
изучение причинно-следственных связей. Многие из наиболее интересных 
вопросов, с  которыми сталкиваются количественные аналитики, по своей 
сути являются причинно-следственными. Это вопросы о том, как изменение 
какого-то признака мира повлечет за собой изменение другого признака мира. 
Приведет ли снижение стоимости обучения в колледже к уменьшению нера-
венства доходов? Поможет ли введение всеобщего базового дохода уменьшить 
количество бездомных? Повысит ли новая маркетинговая стратегия прибыль? 
Это вопросы, относящиеся к причинно-следственным связям. Как мы увидим 
на протяжении всей книги, использование корреляций для вывода о причин-
но-следственных связях является обычным явлением. Но на этом пути кроется 
множество ловушек для рационального мышления. (Понимание причинности 
станет темой следующей главы.)

Использование корреляции для причинных выводов сопряжено со всеми по-
тенциальными проблемами, которые мы только что обсуждали, когда говорили 
об использовании корреляции для прогнозирования, но есть и специфические 
проблемы. Главная из них заключается в том, что корреляция не  обязательно 
подразумевает причинно-следственную связь. То есть корреляция между двумя 
признаками мира не означает, что одна из них является причиной другой.

Предположим, вас интересует, как школьное обучение математике повлияет 
на последующую успеваемость в колледже. Это важный вопрос, если вы уча-
щийся средней школы, родитель или репетитор старшеклассника или политик, 
устанавливающий образовательные стандарты. Насколько больше будет веро-
ятность, что старшеклассники поступят в  колледж и  благополучно закончат 
его, если будут изучать углубленную математику в старшей школе?

Как оказалось, корреляция между углубленным изучением математики 
и окончанием колледжа положительна и довольно сильна – например, люди, 
которые изучают математический анализ в  средней школе, имеют гораздо 
больше шансов окончить колледж, чем те, кто этого не делает. И корреляция 
еще сильнее для общей алгебры, тригонометрии и углубленного математиче-
ского анализа. Но это не значит, что занятия математическим анализом заста-
вят студентов закончить колледж.

Конечно, одним из возможных источников этой корреляции является то, 
что математический анализ действительно готовит студентов к поступлению 
в колледж и повышает вероятность его окончания. Но это не единственный 
возможный источник корреляции. Например, возможно, в среднем дети, кото-
рые изучают математический анализ, более академически мотивированы, чем 
дети, которые этого не делают. И возможно, мотивированные дети с большей 
вероятностью закончат колледж независимо от того, изучают ли они матема-
тический анализ в старшей школе или нет. Если это так, мы увидим положи-
тельную корреляцию между изучением математического анализа и  оконча-
нием колледжа, даже если математический анализ сам по себе не влияет на 
окончание колледжа. Скорее, тот факт, что студент изучал в школе математи-
ческий анализ, был бы просто косвенным показателем мотивации, которая 
коррелирует с окончанием колледжа.
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Что здесь поставлено на карту? Получается, если причинный вывод верен, 
то изучение основ математического анализа в школе поможет окончить кол-
ледж тем студентам, которые в противном случае не доучились бы до конца. 
Но если все дело в мотивации, то изучение математического анализа в школе 
не поможет окончить колледж. В этой истории матанализ – всего лишь индика-
тор мотивации. Если заставить школьника заниматься математическим ана-
лизом, это не делает его волшебным образом более мотивированным. Может 
даже оказаться, что требование заниматься математическим анализом может 
повлечь за собой реальные затраты – с точки зрения самооценки, мотивации 
или времени, затрачиваемого на другие виды деятельности – без каких-либо 
компенсирующих выгод.

Ошибка, которую мы только что описали, была допущена в рецензируемой 
научной статье. Исследователи сравнили успеваемость в колледже людей, ко-
торые посещали и не посещали различные интенсивные курсы математики 
в средней школе. На основании положительной корреляции они предложили 
школьным методистам «использовать результаты этого исследования, чтобы 
информировать учащихся, их родителей и опекунов о важной роли, которую 
школьные курсы математики играют в последующем получении степени ба-
калавра». То есть они приняли корреляцию за причинно-следственную связь. 
На основании этих корреляций они рекомендовали студентам, которые в про-
тивном случае не планировали этого делать, записаться на интенсивные курсы 
математики, чтобы увеличить свои шансы на окончание колледжа.

Мы вернемся к проблеме ошибочного принятия корреляции за причинно-
следственную связь в части III. А пока вам следует запомнить, что в целом не-
правильно делать вывод о причинно-следственной связи на основе корреля-
ций, хотя многие эксперты занимаются этим постоянно.

Измерение корреляций
Существует несколько общих разновидностей статистических данных, кото-
рые можно использовать для описания и измерения корреляции между пере-
менными. Здесь мы обсудим три из них: ковариацию, коэффициент корреля-
ции и наклон линии регрессии. Но, прежде чем перейти к этим трем различным 
способам измерения корреляций, нам нужно поговорить о средних значениях, 
дисперсиях и стандартных отклонениях – статистических показателях, кото-
рые помогают понимать переменные.

Среднее значение, дисперсия и стандартное отклонение
Давайте вернемся к нашим данным о преступности и температуре в Чикаго. 
Напомним, что в этом наборе данных каждое наблюдение соответствует дню 
в 2018 г. И для каждого дня мы наблюдаем две переменные: количество зареги-
стрированных преступлений и среднюю температуру, измеренную в градусах 
по Фаренгейту в аэропорту Мидуэй. Мы не будем воспроизводить здесь весь 
набор данных, поскольку он состоит из 365 строк (по одной на каждый день 
2018 г.). В табл. 2.3 показано, как выглядят данные за январь. В оставшейся ча-
сти обсуждения мы будем рассматривать дни января 2018 г. как интересующую 
нас совокупность данных.

48    Корреляция: что это такое и для чего она нужна?



Таблица 2.3. Средняя температура в аэропорту Чикаго Мидуэй и количество преступлений, 
зарегистрированных в Чикаго, за каждый день января 2018 г.

День Температура (°F) Преступления

1 –2.7 847

2 –0.9 555

3 14.2 568

4 6.3 600

5 5.4 660

6 7.5 585

7 25.4 535

8 33.9 618

9 30.1 653

10 44.9 709

11 51.7 698

12 21.6 705

13 12.3 617

14 15.7 563

15 16.8 528

16 14.6 612

17 14.7 644

18 25.6 621

19 34.8 707

20 40.4 724

21 42.9 716

22 48.9 722

23 32.3 716

24 29.2 610

25 35.5 640

26 46.0 759

27 45.6 754

28 35.0 668
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День Температура (°F) Преступления

29 25.2 650

30 24.7 632

31 37.6 708

Среднее 26.3 655.6

Дисперсия 220.3 5183.0

Стандартное отклонение 14.8 72.0

Для наблюдений i  примем обозначение переменной преступности crimei 
и  переменной температуры temperaturei. В  нашей таблице данных i  может 
принимать любое значение от 1 до 31, соответствующее 31 дню января 2018 г. 
Так, например, 13 января воздух прогрелся до temperature13 = 12.3, а количество 
преступлений, зарегистрированных 24 января, составляло crime24 = 610.

Переменная также характеризуется распределением – описанием частоты, 
с  которой она принимает разные значения. Нам часто бывает нужно иметь 
возможность обобщить распределение переменной с  помощью нескольких 
ключевых статистических показателей. Здесь мы поговорим о трех из них.

Нам потребуются некоторые обозначения. Символ Σ (заглавная греческая 
буква сигма) обозначает суммирование. Например, 

µ crime =
31
i=1 crimei

31
=

847 + 555 + · · · + 708
31

= 655.6

и

µ temperature =
31
i=1 temperaturei

31
=

− 2.7 + − 0.9 + · · · + 37.6
31

= 26.3.

  – это сумма 
всех значений переменной crime с 1-го по 31-й день. Чтобы найти ее, мы берем 
значения преступности за 1-й, 2-й, 3-й день и т. д. до 31-го дня и складываем 
их вместе. То есть мы суммируем crime1 = 847, crime2 = 555 и crime3 = 568 и т. д. 
вплоть до crime31 = 708. Конкретные значения для переменной преступности 
в определенный день извлекаются из данных в табл. 2.3.

Теперь можно вычислить среднее значение распределения каждой переменной. 
(Иногда его называют просто средним значением переменной, без упоминания 
распределения.) Среднее значение обозначается греческой буквой μ (мю). Сред-
нее значение распределения – это всего лишь известное вам со школы арифмети-
ческое среднее значение. Мы находим его, суммируя значения наблюдений (для 
которых у нас теперь есть удобные обозначения) и деля сумму на количество на-
блюдений. На январь 2018 г. средние значения наших двух переменных равны

µ crime =
31
i=1 crimei

31
=

847 + 555 + · · · + 708
31

= 655.6

и

µ temperature =
31
i=1 temperaturei

31
=

− 2.7 + − 0.9 + · · · + 37.6
31

= 26.3.

Второй заслуживающий внимания показатель – это дисперсия, которую мы 
обозначаем σ2 (строчная греческая буква сигма). Чуть позже вы узнаете, поче-

Окончание табл. 2.3
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му оно возведено в квадрат. Дисперсия – это способ измерения того, насколько 
далеки от среднего значения отдельные значения переменной. Можно даже 
сказать, что дисперсия измеряет, насколько изменчива переменная. (Вы также 
можете приближенно рассматривать это понятие как меру ширины распреде-
ления переменной.)

Дисперсию рассчитывают следующим образом. Предположим, у  нас есть 
некоторая переменная X (например, crime или temperature). Для каждого на-
блюдения вычислите отклонение значения X  этого наблюдения от среднего 
значения X. Например, для наблюдения i отклонение равно значению X для 
наблюдения i  (Xi) минус среднее значение X по всем наблюдениям (μX), т. е. 
Xi – μX. 13 января 2018 г. температура составила 12.3 °F. Средняя температу-
ра в январе 2018 г. составила 26.3 °F. Следовательно, 13 января отклонение от 
январского среднего значения составило 12.3 – 26.3 = –14. То есть 13 января 
2018 г. было на 14 °F холоднее, чем в среднем в январе 2018 г. Напротив, откло-
нение 23 января 2018 г. составило 32.3 – 263 = 6. Следовательно, 23 января было 
на 6 °F теплее, чем в среднем в этом месяце.

Обратите внимание, что эти отклонения могут быть положительными или 
отрицательными, поскольку наблюдения могут быть больше или меньше сред-
него значения. Но для измерения изменчивости наблюдений не имеет зна-
чения, является ли данное отклонение положительным или отрицательным. 
Мы просто хотим знать, насколько далеко каждое наблюдение находится от 
среднего значения в любом направлении. Значит, нам нужно преобразовать 
отклонения в положительные числа, которые измеряют только расстояние от 
среднего значения без учета знака. Для этого можно было бы взять абсолютное 
значение отклонений. Но по причинам, которые мы обсудим позже, обычно 
отклонения делают положительными, возводя их в квадрат. Дисперсия пред-
ставляет собой среднее значение этих квадратов отклонений. Итак, если име-
ется N наблюдений (в нашем случае N = 31), дисперсия равна

σ 2
X =

N
i (Xi − µ X)2

N
.

Для двух переменных в наших данных дисперсии равны

σ 2
crime =

31
i= 1(crimei − µ crime)2

31

=
(847 − 655.6)2 + (555 − 655.6)2 + · · · + (708 − 655.6)2

31
≈ 5183

и

σ 2
temperature =

31
i= 1(temperaturei − µ temperature)2

31

=
(− 2.7 − 26.3)2 + (− 0.9 − 26.3)2 + · · · + (37.6 − 26.3)2

31
≈ 220.3.
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Благодаря тому, что мы рассматриваем квадраты отклонений, а не среднее 
абсолютного значения отклонений, дисперсия придает больший вес наблюде-
ниям, которые находятся дальше от среднего значения. Если самый богатый 
человек в обществе становится богаче, это увеличивает дисперсию богатства 
больше, чем если бы умеренно богатый человек стал богаче на ту же сумму. 
Например, предположим, что среднее богатство равно 1. Если кто-то с богат-
ством 10 получает еще одну единицу богатства, дисперсия увеличивается на 
(102 – 92)/N = 19/N. Но если кто-то с богатством 100 получит еще одну единицу 
богатства, дисперсия увеличится на (1002 – 992)/N = 199/N.

Дисперсия является точной мерой того, насколько изменчивой является 
переменная. Но, поскольку мы все возвели в квадрат, в некотором смысле она 
не выражается в тех же единицах измерения, что и переменная. Иногда нам 
нужна мера изменчивости на той же шкале, что и  сама переменная. В  этом 
случае мы используем стандартное отклонение, которое представляет собой 
квадратный корень дисперсии. Обозначим стандартное отклонение через 
σ (строчная греческая буква сигма):

σX = σ 2
X =

N
i (Xi − µ X)2

N
.

Стандартное отклонение, которое также является мерой того, насколько 
широк разброс распределения переменной, примерно соответствует тому, на-
сколько далеко, по нашим ожиданиям, наблюдения будут находиться от сред-
него значения. Однако, как мы уже отмечали, по сравнению со средним абсо-
лютным значением отклонений этот критерий придает дополнительный вес 
наблюдениям, которые находятся дальше от среднего значения.

Для двух переменных в наших данных стандартные отклонения равны

σcrime =
31
i= 1(crimei − µ crime)2

31

=
(847 − 655.6)2 + (555 − 655.6)2 + · · · + (708 − 655.6)2

31
≈ 72

и

σtemperature =
31
i= 1(temperaturei − µ temperature)2

31

=
(− 2.7 − 26.3)2 + (− 0.9 − 26.3)2 + · · · + (37.6 − 26.3)2

31
≈ 15.1.

Теперь, когда вы знаете, что такое среднее значение, дисперсия и стандарт-
ное отклонение, мы можем обсудить три важных способа измерения корреля-
ций: ковариацию, коэффициент корреляции и наклон линии регрессии.
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Ковариация
Предположим, у нас есть две переменные, такие как crime и temperature, и мы 
хотим измерить корреляцию между ними. Один из способов сделать это – вы-
числить их ковариацию (обозначаемую cov). Чтобы упростить обозначения, на-
зовем эти две переменные X и Y. Предположим, что у нас есть совокупность 
размером N.

Ковариацию находят так. Для каждого наблюдения рассчитайте отклонения – 
т. е. насколько далеко значение X находится от среднего значения X и насколько 
далеко значение Y находится от среднего значения Y. Теперь для каждого на-
блюдения перемножьте отклонения между собой, получив, таким образом, про-
изведения отклонений (Xi – µX)(Yi – µY) для каждого наблюдения i. Наконец, что-
бы найти ковариацию X и Y, вычислите среднее значение этих произведений:

cov (X,Y) =
N
i= 1(Xi − µ X)(Yi − µ Y )

N
.

Давайте убедимся, что ковариация является мерой корреляции. Рассмотрим 
особенно сильную версию положительной корреляции: предположим, что вся-
кий раз, когда X больше среднего (Xi – µX > 0), Y также больше среднего (Yi – µY > 0) 
и всякий раз, когда X меньше среднего (Xi – µX < 0), Y также меньше среднего 
(Yi – μY < 0). В  этом случае произведение отклонений будет положительным 
для каждого наблюдения – либо оба отклонения будут положительными, либо 
отрицательными. Таким образом, ковариация будет положительной, отражая 
положительную корреляцию. Теперь рассмотрим особенно сильную версию 
отрицательной корреляции: предположим, что всякий раз, когда X  больше 
среднего, Y меньше среднего, а всякий раз, когда X меньше среднего, Y боль-
ше среднего. В этом случае произведение отклонений будет отрицательным 
для каждого наблюдения, поскольку одно отклонение всегда отрицательное, 
а другое – положительное. Таким образом, ковариация будет отрицательной, 
отражая отрицательную корреляцию. Конечно, ни один из этих крайних слу-
чаев не является обязательным. Но если переменная X, превышающая среднее 
значение, обычно сочетается с  переменной Y, тоже превышающей среднее 
значение, то ковариация будет положительной, отражая положительную кор-
реляцию. Если X  больше среднего обычно сочетается с Y  меньше среднего, 
то  ковариация будет отрицательной, отражая отрицательную корреляцию. 
А если значения X и Y не связаны друг с другом, ковариация будет равна нулю, 
что отражает тот факт, что переменные не коррелируют.

Коэффициент корреляции
Со знаком ковариации все ясно, но интерпретация ее величины может вызвать 
затруднения, поскольку произведение отклонений зависит от того, насколько 
изменчивы переменные. Мы можем получить более легко интерпретируемый 
статистический показатель, который по-прежнему измеряет корреляцию, учи-
тывая дисперсию переменных.

Коэффициент корреляции (обозначаемый как corr) – это просто ковариация, 
деленная на произведение стандартных отклонений:
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corr (X,Y) =
cov (X,Y)
σXσY

.

Когда мы делим ковариацию на произведение стандартных отклонений, 
мы выполняем нормирование. То есть ковариация в принципе может прини-
мать любое значение. Но коэффициент корреляции всегда принимает значе-
ние от –1 до 1. Значение 0 по-прежнему указывает на отсутствие корреляции. 
Значение 1 указывает на положительную корреляцию и идеальную линейную 
зависимость – если вы построите диаграмму рассеяния двух переменных, то 
сможете провести через все точки направленную вверх прямую линию. Зна-
чение –1 указывает на отрицательную корреляцию и идеальную линейную за-
висимость. Значение от 0 до 1 указывает на положительную корреляцию, но 
не идеальную линейную зависимость. А значение от –1 до 0 указывает на от-
рицательную корреляцию, но не идеальную линейную зависимость.

Коэффициент корреляции часто обозначается буквой r. Иногда коэффици-
ент корреляции возводят в квадрат, чтобы вычислить показатель r2. Его значе-
ние всегда находится между 0 и 1.

Одной из потенциально привлекательных особенностей показателя r2 явля-
ется то, что его можно интерпретировать как пропорцию. Его часто интерпре-
тируют как долю изменчивости Y, объясняемую X, или, что то же самое, долю X, 
объясняемую Y. Как мы обсудим в последующих главах, слово «объясняемый» 
здесь может ввести в заблуждение. Оно не означает, что изменение X вызывает 
изменение Y или наоборот. Оно также не учитывает возможность того, что на-
блюдаемая корреляция могла возникнуть случайно.

Наклон линии регрессии
Одна из потенциальных проблем, связанных с коэффициентом корреляции 
и показателем r2, заключается в том, что они ничего не говорят вам о суще-
ственной важности или размере связи между X и Y. Предположим, что нас 
интересуют две переменные – преступность и температура в Чикаго. Коэф-
фициент корреляции 0.8 говорит нам о том, что между двумя переменны-
ми существует сильная положительная связь, но не говорит нам, в чем она 
заключается. Возможно, каждый градус температуры добавляет 0.1 допол-
нительного преступления, а может быть, каждый градус температуры соот-
ветствует 100 дополнительным преступлениям. И то и другое возможно при 
коэффициенте корреляции 0.8, но разница между этими ситуациями очень 
велика.

По этой причине мы не тратим много времени на размышления о вышеупо-
мянутых способах измерения корреляции. Как мы уже говорили, основное вни-
мание сосредоточено на наклоне линии наилучшего соответствия. Более того, 
имеет смысл сосредоточиться на одном конкретном способе определения ли-
нии наилучшего соответствия. Помните, что линия наилучшего соответствия 
минимизирует среднее расстояние между точками данных и линией. Обычно 
измеряют квадрат расстояния от точки данных до линии (поэтому каждое зна-
чение является положительным, как и в случае возведения в квадрат откло-
нений) и ищут линию наилучшего соответствия, которая минимизирует сум-
му этих квадратов расстояний (или сумму квадратов ошибок). Эта конкретная 
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линия наилучшего соответствия называется линией регрессии наименьших 
квадратов (ordinary least squares, OLS), и обычно, когда кто-то просто говорит 
«линия регрессии», он имеет в виду линию регрессии OLS. Все линии наилуч-
шего соответствия, которые мы упоминали ранее в этой главе, были линиями 
регрессии OLS.

Оказывается, наклон линии регрессии можно рассчитать с  помощью ко-
вариации и дисперсии. Наклон линии регрессии (также иногда называемый 
коэффициентом регрессии), когда значение Y находится на вертикальной оси, 
а X – на горизонтальной оси, равен

cov (X,Y)
σ 2
X

.

Это число наглядно показывает нам, насколько в среднем изменяется Y при 
увеличении X на одну единицу. Если поместить в знаменатель σ2

Y вместо σ2
X, то по-

лученный коэффициент покажет нам, на сколько в среднем изменяется X увели-
чении Y на одну единицу. Как вы уже видели, это могут быть разные числа.

Линиям регрессии будут посвящены главы 5 и 10.

Совокупности и выборки
Прежде чем двигаться дальше, рассмотрим еще один вопрос. Каждый стати-
стический показатель, о котором мы говорили, – среднее значение, диспер-
сию, ковариацию, коэффициент корреляции, наклон линии регрессии, – можно 
рассматривать двояко. Для каждого из этих статистических показателей суще-
ствует значение, которое соответствует всей интересующей нас совокупности. 
И есть значение этого показателя, которое соответствует выборке имеющихся 
у нас данных. Эти значения могут существенно различаться. До сих пор мы 
избегали этой проблемы, сосредоточившись на случае, когда выборка и сово-
купность совпадают, – у нас есть преступность и температура для каждого дня 
в январе 2018 г. Но так будет не всегда. Например, нас могла бы заинтересовать 
взаимосвязь между преступностью и температурой в январе на протяжении 
многих лет, но у нас имеется только выборка данных за 2018 г. Это породило бы 
всевозможные вопросы о том, что мы можем узнать о январе 2019 г. по данным 
за 2018 г. Вернемся к этим вопросам в главе 6.

Откровенно о линейности
Все способы измерения корреляции, которые мы обсуждали, сосредоточены на 
оценке линейных связей между переменными. Мы углубимся в эту тему позже, 
особенно в главе 5, когда вернемся к теме возраста и явки избирателей в кон-
тексте нашего обсуждения регрессии. А пока отметим, что линейные связи за-
частую интересны и важны, но не все интересные и важные связи линейны. 
Рассмотрим, например, две возможные связи между переменными X и Y, по-
казанные на рис. 2.5.

Как видно из линий регрессии, на обоих графиках корреляция между X и 
Y равна 0. Но эти отношения явно различны не в том смысле, который отража-
ет линия регрессии.
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Рис. 2.5. Нулевая корреляция может означать многое

На левом графике нет никакой корреляции между X и Y, а также, похоже, нет 
каких-либо интересных отношений. Вы  действительно не  можете предсказать 
значение Y по X или наоборот. На правом графике также нет корреляции между 
X и Y – в среднем более высокие значения X не обязательно связаны с высокими 
значениями Y, а низкие значения X не имеют тенденции возникать вместе с низ-
кими значениями Y. Но между этими двумя переменными, безусловно, существует 
связь. Фактически переменная X на правом графике весьма полезна для прогнози-
рования Y. Это преподает нам важный урок. Рациональный анализ данных требует 
большего, чем просто вычисление корреляций. Помимо прочего, важно смотреть 
на свои данные с разных точек зрения (например, с помощью диаграмм рассеяния, 
подобных этой), чтобы не пропустить интересные нелинейные зависимости.

Существует множество статистических подходов к решению проблемы не-
линейности, и некоторые из них мы обсудим в этой книге. Но, как оказалось, 
линейные инструменты описания данных могут быть полезны, даже если пе-
ременные связаны нелинейным образом. Например, в правой части рис. 2.5 
наблюдается сильная отрицательная корреляция между X и Y, когда X мень-
ше 0, и  сильная положительная корреляция между X  и Y, когда X  больше 0. 
С  помощью инструментов линейной регрессии мы могли бы построить две 
линии наилучшего соответствия: одну для случая X < 0 и одну для случая X > 0. 
На рис. 2.6 показано, как это будет выглядеть.

А еще можно преобразовать одну из переменных, чтобы связь выглядела 
более линейной. Например, хотя корреляция между Y и X отсутствует, между 
Y и X2 существует сильная линейная связь. На рис. 2.7 мы откладываем X2 по го-
ризонтальной оси и Y по вертикальной оси. Когда мы преобразуем X в X2, отри-
цательные значения X становятся положительными значениями X2 (например, 
–1 становится 1), а положительные значения остаются положительными (на-
пример, 1 остается 1). Это похоже на то, как если бы мы согнули фигуру в точке 
X = 0, а затем немного скрутили и растянули ее, так что X становится X2 (ноль 
остается нулем, единица остается единицей, 0.5 становится 0.52 = 0.25 и т. д.).
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Рис. 2.6. Подгонка двух отдельных линий регрессии к нелинейной зависимости
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Рис. 2.7. Создание линейной зависимости путем преобразования переменной

Благодаря этому преобразованию наша линия регрессии показывает силь-
ную положительную связь между Y и X2, и мы можем хорошо описать взаимос-
вязь между этими переменными с помощью наших линейных инструментов.

Также стоит отметить, что описание связи между двумя переменными с по-
мощью линейной функции всегда уместно, когда мы имеем дело с бинарными 
переменными.
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Например, давайте вернемся к взаимосвязи между добычей нефти и автокра-
тией. На рис. 2.8 представлены данные. Диаграмма рассеяния не очень инте-
ресна и информативна, поскольку существует только четыре возможных ком-
бинации наших двух переменных. Соответственно, все точки данных лежат на 
одной из этих четырех точек (хотя мы попытались сделать диаграмму рассеяния 
более информативной, сделав размер точек пропорциональным количеству 
стран в каждом наборе значений). Однако все равно можно построить наклон 
линии регрессии. Наклон этой линии представляет собой просто долю основных 
нефтедобывающих стран, являющихся автократиями, минус доля неосновных 
нефтедобывающих стран, являющихся автократиями. Другими словами, из это-
го рисунка мы узнаем то же самое, что узнали из таблицы в начале главы.

0

1

Ав
то

кр
ат

ия

0 1

Основной производитель нефти

Рис. 2.8. Линия регрессии по данным с бинарной переменной дает разницу в средних 
значениях

Одна из причин, по которой мы так много внимания уделяем линейным за-
висимостям, заключается в том, что даже нелинейные зависимости начинают 
выглядеть приблизительно линейными, если вы достаточно увеличите мас-
штаб, т. е. если вас интересует достаточно узкий диапазон значений перемен-
ной X. Но к такой экстраполяции нужно относиться очень осторожно. По мере 
удаления от диапазона данных, в  котором взаимосвязь приблизительно ли-
нейна, наши описания взаимосвязи (и, как следствие, любые прогнозы, кото-
рые мы делаем) будут все менее и менее точными.

Чтобы лучше убедиться в опасностях экстраполяции, рассмотрим пример. 
Политические аналитики обнаружили, что действующая партия на прези-
дентских выборах в США имеет тенденцию получать около 46 % голосов при 
нулевом росте доходов и дополнительные 3.5 процентных пункта голосов на 
каждый процентный пункт роста доходов. Разумеется, они измерили эту вза-
имосвязь, используя данные о фактически случившемся росте доходов. Озна-
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чает ли это, что доля голосов за действующую партию составит 81 %, если рост 
доходов составит 10 %? Скорее всего, нет. И доля голосов за действующего пре-
зидента определенно не составила бы 116 % при росте доходов на 20 % – это 
невозможно! Но это не означает, что линейное описание данных бесполезно 
для диапазона роста доходов, который мы действительно наблюдаем.

Подведение итогов
Корреляции составляют основу анализа данных. Именно на их языке мы гово-
рим о взаимоотношениях между признаками мира. Различные статистические 
показатели, с помощью которых мы измеряем корреляцию, такие как кова-
риация, коэффициент корреляции или наклон линии регрессии, – это способ 
количественной оценки подобных взаимоотношений.

Как мы уже говорили, корреляцию можно использовать для различных це-
лей, включая описание, прогнозирование и причинно-следственные выводы. 
В главе 3 мы сосредоточимся на причинности и обстоятельно разберемся, что 
она означает. Вы начнете глубже понимать афоризм, с  которого мы начали 
книгу: корреляция не обязательно означает причинность. Однако более пол-
ное понимание взаимосвязи между корреляцией и причинностью придется 
отложить до главы 9.

Ключевые термины
	� Корреляция между двумя явлениями мира – это мера того, насколько 
они имеют тенденцию возникать вместе.

	� Положительная корреляция: когда более высокие (более низкие) зна-
чения одной переменной преимущественно сочетаются с более высоки-
ми (более низкими) значениями другой переменной, мы говорим, что 
эти две переменные положительно коррелированы.

	� Отрицательная корреляция: когда более высокие (более низкие) зна-
чения одной переменной преимущественно сочетаются с более низкими 
(более высокими) значениями другой переменной, мы говорим, что эти 
две переменные отрицательно коррелированы.

	� Некоррелированные переменные: когда между двумя переменными 
нет корреляции, т. е. когда более высокие (более низкие) значения одной 
переменной систематически не сочетаются с более высокими или более 
низкими значениями другой переменной, мы говорим, что они не кор-
релированы.

	� Линия наилучшего соответствия: линия, которая сводит к миниму-
му среднее расстояние между точками данных и линией в соответствии 
с некоторой мерой расстояния.

	� Среднее (μ): среднее значение переменной.
	� Отклонение от среднего значения: расстояние между значением те-
кущего наблюдения для некоторой переменной и  средним значением 
этой переменной.

	� Дисперсия (σ2): мера того, насколько изменчивой является переменная. 
Это усредненное значение квадрата отклонений от среднего значения.
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	� Стандартное отклонение (σ): еще один показатель того, насколько 
изменчивой является переменная. Стандартное отклонение – это ква-
дратный корень дисперсии. Его преимущество состоит в том, что оно 
измеряется в том же масштабе, что и сама переменная, и примерно со-
ответствует тому, насколько далеко типичное наблюдение отстоит от 
среднего значения (хотя, как и дисперсия, оно придает больший вес на-
блюдениям, далеким от среднего значения).

	� Ковариация (cov): мера корреляции между двумя переменными. Она 
рассчитывается как усредненное произведение отклонений от среднего 
значения.

	� Коэффициент корреляции (r): еще один показатель корреляции меж-
ду двумя переменными. Он рассчитывается как ковариация, деленная 
на произведение дисперсий. Коэффициент корреляции принимает зна-
чение от –1 до 1, где –1 отражает идеальную линейную отрицательную 
зависимость, 0 отражает отсутствие корреляции и 1 отражает идеальную 
линейную положительную зависимость.

	� r2: квадрат коэффициента корреляции. Он принимает значения от 0 до 1 
и часто интерпретируется как доля дисперсии одной переменной, объяс-
няемой другой переменной. Следует четко понимать, что подразумева-
ется под «объяснением». Этот термин не означает, что изменение одной 
переменной вызывает изменение другой.

	� Сумма квадратов ошибок: сумма квадратов расстояния от каждой точ-
ки данных до заданной линии наилучшего соответствия. Это дает нам 
один из способов измерения того, насколько хорошо линия подогнана / 
описывает / объясняет данные.

	� Линия регрессии OLS: линия, которая лучше всего соответствует дан-
ным, где наилучшее соответствие означает, что она минимизирует сум-
му квадратов ошибок.

	� Наклон линии: показывает, насколько значение на линии изменяется 
по вертикальной оси при перемещении на одну единицу по горизон-
тальной оси. Полностью горизонтальная линия имеет наклон 0. Линия, 
наклоненная вверх под углом 45°, имеет наклон 1, нисходящая линия 
под углом 45° имеет наклон –1 и т. д.

	� Наклон линии регрессии или коэффициент регрессии: наклон опи-
сывает, как в среднем изменяется значение одной переменной при из-
менении другой переменной. Наклон линии регрессии представляет 
собой ковариацию двух переменных, деленную на дисперсию одной из 
них, и иногда также называется коэффициентом регрессии.

Упражнения
2.1. 	 Обдумайте следующие три утверждения. Какие из них описывают корре-

ляцию, а какие нет? Почему?
a)	Большинство профессиональных аналитиков данных прошли курс ста-

тистики в колледже.
b)	Среди игроков Высшей бейсбольной лиги питчеры, как правило, име-

ют усредненные показатели ударов ниже среднего среди всех игроков. 
(Мы узнаем, почему это так, в главе 16.)
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c)	Какой бы кандидат в президенты ни победил, Огайо, как правило, по-
беждает в коллегии выборщиков.

2.2. 	 Рассмотрим последнее утверждение об Огайо и президентских выборах. 
Как вы думаете, оно полезно для описания? Для прогнозирования? Для 
причинно-следственного вывода? Поясните свой ответ.

2.3. 	 В таблице ниже показаны некоторые данные о том, какие страны являются 
основными производителями нефти и какие страны пережили граждан-
скую войну в период с 1946 по 2004 г. Какова корреляция между статусом 
крупного производителя нефти и  гражданской войной: положительная, 
отрицательная или отсутствует? Поясните свой ответ.

Была гражданская война Не было гражданской войны

Производитель нефти 7 12

Не производитель нефти 55 94

2.4. 	 В таблице ниже представлены данные о росте и доходах американских муж-
чин, взятые из национального статистического опроса. Для выполнения 
этого задания можно использовать калькулятор, но не электронные таблицы 
или специализированное программное обеспечение для расчета ответов.

Рост (дюймы) Средний доход, долл.

60 39 428

61 35 087

62 40 575

63 39 825

64 55 508

65 56 377

66 59 746

67 66 699

68 59 787

69 66 176

70 79 202

71 70 432

72 77 975

73 72 606

74 71 063

75 80 330
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a)	Вычислите среднее значение каждой из этих переменных.
b)	Рассчитайте дисперсию каждой из этих переменных.
c)	Рассчитайте стандартное отклонение каждой из этих переменных.
d)	Рассчитайте ковариацию между этими двумя переменными.
e)	Рассчитайте коэффициент корреляции для этих переменных.
f)	Являются ли эти две переменные положительно коррелированными, 

отрицательно коррелированными или некоррелированными? Поясни-
те свой ответ.

Дополнительное чтение и ссылки
Дополнительную информацию о данных о коррупции, которые мы обсуж-

дали, см. здесь:
Scott J. Basinger. 2013. Scandals and Congressional Elections in the Post-Watergate Era. Po-
litical Research Quarterly 66 (2): 385–398.

Для получения дополнительной информации о проекте Polity IV, который 
классифицирует страны как демократические или автократические, см. https://
www.systemicpeace.org/polity/polity4.htm.

Мы обсудили две статьи об использовании онлайн-обзоров для прогнозиро-
вания нарушений норм здравоохранения:

Emily Badger. 2013. HowYelpMightCleanUp theRestaurant Industry. The Atlantic. July/
August;
Kristen M. Altenburger and Daniel E. Ho. 2018. When Algorithms Import Private Bias into 
Public Enforcement: The Promise and Limitations of Statistical Debiasing Solutions. Journal of 
Institutional and Theoretical Economics 174 (1): 98–122.

Связь между изучением высшей математики и окончанием колледжа:

Jerry Trusty and Spencer G. Niles. 2003. High-SchoolMath Courses and Completion of the 
Bachelor’s Degree. Professional School Counseling 7 (2): 99–107.

Если вас интересуют примеры растущего использования прогнозирования 
и предсказаний при решении важных политических проблем:

Jon Kleinberg, Jens Ludwig, Sendhil Mullainathan, and Ziad Obermeyer. 2015. Prediction 
Policy Problems. American Economic Review 105 (5): 491–95.
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Глава 3

Причинно-следственная связь:  
что это такое и для чего 
она нужна?

О чем эта глава
	� Причинный эффект – это изменение какой-либо характеристики мира, 
которое может возникнуть в результате изменения какой-либо другой 
характеристики мира.

	� Оценка причинно-следственных связей имеет решающее значение для 
стратегии поведения и принятия решений.

	� «Какое влияние это оказало на результат?» – это более концептуально 
правильный вопрос, чем «Что стало причиной явления?»

	� Причинно-следственные связи заключаются в  сравнении контрфак-
тических миров. В  результате они принципиально не  наблюдаемы. 
Но в определенных ситуациях мы можем узнать о их существовании из 
данных.

Введение
Как было сказано в  главе  2, знание корреляции полезно для многих целей. 
Одной из наиболее важных, но и самых неприятных целей является изучение 
причинно-следственных связей.

Мы постоянно заявляем о причинном знании. Я плохо сдал экзамен, пото-
му что не выспался. Поступление в колледж улучшит мои перспективы тру-
доустройства. Политический кандидат проиграл выборы из-за агрессивной 
рекламы. Уровень насильственных преступлений снизился благодаря новой 
полицейской стратегии.

Наличие навыка критического мышления о существовании причинно-след-
ственных связей, является, пожалуй, самым важным условием использова-
ния информации для принятия более эффективных решений. Знание причин 
и  следствий является ключом к  пониманию того, как ваши решения и дей-
ствия влияют на мир вокруг вас. Если вы предлагаете новую налоговую по-
литику, стратегию подготовки к экзаменам, план тренировок или рекламную 
кампанию, вы делаете это не потому, что надеетесь на корреляцию с лучшими 



результатами. Вы верите, что принятие вашего предложения послужит непо-
средственной причиной достижения лучших результатов.

Наша цель в  этой главе – прояснить, что именно мы имеем в виду, когда 
говорим о причинно-следственных связях. Причинность – глубокая и запутан-
ная тема, которой уделяют много внимания ученые из самых разных областей. 
Мы не будем пытаться разрешить все острые философские вопросы. Вместо 
этого мы поставили перед собой более скромные цели. Во-первых, убедимся, 
что понимаем друг друга, определив, как мы будем использовать причинный 
язык на протяжении всей этой книги. Затем объясним, почему принятое нами 
определение причинности особенно ценно. Наконец, обсудим некоторые дру-
гие подходы к причинности и объясним, почему, с нашей точки зрения, они 
менее полезны, чем тот, которого мы придерживаемся.

Что такое причинно-следственная связь?
Говоря о причинно-следственной связи, мы говорим о влиянии одной вещи на 
другую. Если выражаться простым языком, причинный эффект – это изменение 
какой-либо характеристики мира вследствие изменения другой его характери-
стики. Так, например, можно сказать, что ставка налога оказывает причинное 
влияние на государственные доходы, если изменение ставки налога приведет 
к изменению государственных доходов.

Мы дали весьма свободное разговорное определение причинного эффекта, 
поэтому вы, возможно, не заметили, что мы немного коснулись философии. 
Что подразумевается под следствием или результатом? Ведь мир такой, какой 
он есть. Откуда взялось это изменение какой-то другой характеристики мира?

Это хороший вопрос. Фактически наше определение причинно-следствен-
ной связи основано на мысленном эксперименте, который необходимо четко 
объяснить. Начнем с примера.

Кинозвезда Гвинет Пэлтроу руководит компанией Goop, которая продвигает 
наклейки Body Vibes, призванные способствовать укреплению здоровья, хоро-
шему самочувствию и чистой коже. Вот что сайт Goop говорит о Body Vibes:

«Человеческие тела работают на идеальной энергетической частоте, но 
повседневные стрессы и беспокойство могут нарушить наш внутренний 
баланс, истощая наши энергетические запасы и ослабляя иммунную си-
стему. Наклейки Body Vibes заранее запрограммированы на идеальную 
частоту, что позволяет им устранять дисбаланс. Пока вы их носите – у серд-
ца, на левом плече или руке, – они восполнят недостатки ваших резервов, 
создавая успокаивающий эффект, сглаживая как физическое напряжение, 
так и тревогу. Создатели наклеек – опытные косметологи – утверждают, 
что они помогают очистить кожу, уменьшая воспаление и ускоряя обнов-
ление клеток».

Предположим, вы заплатили 6 долл. за наклейку, потому что очень хотите 
иметь чистую кожу. Но потом ваши друзья начали смеяться над вами за то, что 
вы такой легковерный простофиля. Защищая себя, вы утверждаете, что Body 
Vibes действительно влияет на чистоту вашей кожи. Но что именно вы имели 
в виду под «влиянием»?
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Вот как можно рассуждать об этом. Представьте себе альтернативный мир, 
где в тот самый момент, когда вы решили наклеить стикеры Body Vibes, один из 
друзей без вашего ведома заменил их такими же на вид наклейками, которые 
стоили десять центов вместо шести долларов и не были «заранее запрограмми-
рованы на идеальную частоту». Если бы в этом альтернативном мире чистота 
вашей кожи была бы хуже, мы бы сказали, что Body Vibes положительно влияет 
на чистоту вашей кожи. Если бы чистота вашей кожи в этом альтернативном 
мире была такой же, мы бы пришли к выводу, что Body Vibes не оказывают за-
явленного влияния на чистоту кожи. А если бы чистота вашей кожи оказалась 
лучше в этом альтернативном мире, мы бы пришли к выводу, что Body Vibes 
имеют отрицательное влияние.

Мы можем расширить этот мысленный эксперимент. В реальном мире нет 
ничего особенного. Раз уж мы подумали об одном альтернативном мире, мож-
но с тем же успехом подумать и о двух. Например, подумаем об эффекте деся-
тицентовых наклеек по сравнению с магическими кристаллами, даже если вы 
никогда не пробовали ни один из этих подходов к уходу за кожей. Нам просто 
нужно сравнить два воображаемых мира: один – где ваши друзья тайно накле-
или наклейки на ваше левое плечо ближе к сердцу, и другой – где они спрятали 
кристаллы в ваши карманы. Подобные сравнения называются контрфактиче-
скими (counterfactual) мысленными экспериментами, потому что по крайней 
мере один из миров, которые мы сравниваем, не является реальным, факти-
ческим миром – он находится в нашем воображении. Сравнение результатов 
такого мысленного эксперимента является контрфактическим сравнением.

Теперь становится ясно, что, говоря о «следствии» или «результате», мы на 
самом деле имеем в виду определение причинно-следственной связи. Мы го-
ворим о сравнении между результатом в реальном мире и результатом в кон-
трфактическом мире, который полностью идентичен реальному миру до тех 
пор, пока не изменится характеристика мира, которая, как утверждается, име-
ет причинный эффект.

Идея контрфактуальности философски тонка. Чтобы удостовериться в нали-
чии критического мышления, мы введем математический механизм описания 
контрфактических явлений, называемых потенциальными исходами (potential 
outcome). Использование понятия потенциальных исходов требует некоторых 
обозначений, но это не слишком сложно. И как только вы овладеете обозначе-
ниями, то гораздо глубже поймете, что такое причинность на самом деле. Итак, 
давайте попробуем.

Потенциальные исходы и контрфактические сравнения
Нас интересует влияние какого-либо воздействия (скажем, приклеивания Body 
Vibes) на какой-то исход (скажем, здоровье кожи). Обозначим воздействие бук-
вой T. Это бинарная переменная, принимающая значение 0 или 1. Если для 
какого-то человека Т = 1, это означает, что он подвергся воздействию Body Vibes. 
Если для какого-то человека Т = 0, это означает, что он не подвергался воздей-
ствию Body Vibes. Иногда говорят, что объект (здесь: человек) с Т = 1 обработан, 
а объект с Т = 0 не обработан, хотя это условная классификация (например, мы 
могли бы с таким же успехом говорить об эффекте отсутствия Body Vibes).
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Аналогичным образом обозначим интересующий нас исход буквой Y. В на-
шем примере Y описывает здоровье кожи человека. Сделаем метафизическое 
предположение, что существуют два уровня здоровья кожи – один был бы у че-
ловека, если бы он использовал Body Vibes, и другой, если бы он не использовал 
Body Vibes. Это потенциальные исходы данного человека. Однако в любой мо-
мент времени мы можем наблюдать только один из них: каждый человек либо 
использует, либо не использует Body Vibes. Тем не менее размышления о потен-
циальных исходах помогают нам составить контрфактические представления:

Y1i = исход для объекта i, если T = 1,

Y0i = исход для объекта i, если T = 0.

Влияние ношения Body Vibes на здоровье кожи человека – это всего лишь 
разница в состоянии здоровья кожи с Body Vibes и без них. В наших обозначе-
ниях потенциальных исходов это выглядит так:

Влияние Body Vibes на здоровье кожи объекта i равно Y1i − Y0i.

В табл. 3.1 показан более конкретный пример. Мы наблюдаем десять объек-
тов эксперимента. Относительно каждого человека мы смотрим, применял ли 
он Body Vibes и стала ли его кожа чистой. Если человек i применял Body Vibes, 
его статус воздействия Ti = 1; если не применял – Ti = 0. И если человек i под-
вергся воздействию T, мы записываем его исход как YTi = 1, если его кожа стала 
чистой, и YTi = 0, если его кожа не изменилась.

Таблица 3.1. Потенциальные исходы состояния кожи с применением Body Vibes и без него. 
Для каждого человека фактический исход, который мы можем наблюдать, выделен жирным 
шрифтом. Контрфактический исход, которого мы не наблюдаем, записан обычным шрифтом

Здоровье кожи 
при наличии 
Body Vibes

Y1i

Здоровье кожи 
при отсутствии 

Body Vibes
Y0i

Эффект 
воздействия 
на человека i

Y1i – Y0i

Получили 
Body Vibes

Человек 1 1 1 0

Человек 2 0 0 0

Человек 3 0 0 0

Человек 4 1 1 0

Человек 5 1 1 0

Не получали
Body Vibes

Человек 6 0 0 0

Человек 7 0 0 0

Человек 8 1 1 0

Человек 9 1 1 0

Человек 10 0 0 0
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Фактический результат для каждого человека в  таблице выделен жирным 
шрифтом. Люди 1–5 получили Body Vibes, поэтому их фактический исход – Y1i. 
Таблица также сообщает нам, какими были бы исходы этих людей, если бы они 
не получали Body Vibes, Y0i. Однако в реальном мире никто не может наблюдать 
эти контрфактические исходы, поскольку на самом деле они не случаются. Люди 
6–10 не получают Body Vibes. Таким образом, их фактический исход – Y0i. Опять 
же, хотя таблица говорит нам, какими были бы их исходы, если бы они получили 
Body Vibes, Y1i, эти контрфактические исходы не наблюдаются в реальном мире.

Поскольку таблица показывает нам потенциальные исходы в  реальном 
и контрфактическом мирах, мы можем найти эффект применения Body Vibes для 
каждого человека, рассчитав Y1i – Y0i. Это показывает, что Body Vibes на самом деле 
не оказывает никакого влияния на здоровье кожи любого человека. У участников 
1, 4, 5, 8 и 9 кожа чистая. Но для всех этих людей это было бы верно независимо 
от того, получили ли они Body Vibes или нет. У участников 2, 3, 6, 7 и 10 кожа бо-
лезненная. Опять же, это будет верно как с наклейками Body Vibes, так и без них. 
Важно отметить (как мы обсудим позже), это отсутствие причинного эффекта 
на самом деле невозможно наблюдать в реальном мире, потому что мы наблю-
даем только фактический результат для каждого человека, а не потенциальный 
результат в контрфактическом мире, где у него другой статус воздействия.

Мы говорим, что причинность связана с контрфактическими сравнениями, 
потому что можем наблюдать только одну из двух величин, Y1i или Y0i, для лю-
бого человека в любой конкретный момент времени. Это означает, что невоз-
можно напрямую измерить влияние ношения Body Vibes на здоровье кожи че-
ловека. Мы подозреваем, что этот факт является ключевым в их бизнес-модели.

Зачем нужно знать причинно-следственную связь?
Знание причинно-следственной связи необходимо для понимания послед-
ствий действия, изменяющего какую-либо характеристику мира. В частности, 
чтобы взвесить затраты и выгоды от решения, вам необходимо знать, как ваше 
действие повлияет на результаты, которые вас интересуют.

Например, вы не можете знать, стоит ли тратить деньги на препарат для 
лечения сердечно-сосудистых заболеваний, не  зная причинно-следственной 
связи – снижает ли препарат риск сердечных заболеваний. То же самое касает-
ся многих решений. Когда вы решаете, стоит ли каким-либо образом вмеши-
ваться в текущую жизнь (с помощью политических решений, плана упражне-
ний, стратегии воспитания, нового вида онлайн-обучения или чего-то еще), 
вам следует знать, как вмешательство влияет на интересующий вас исход.

Хотя примеры, которые мы обсуждали, легко понять с точки зрения контр
фактических сравнений, иногда контрфактическое мышление может пока-
заться раздражающим или сбивающим с толку. В следующих разделах мы рас-
смотрим некоторые проблемы.

Фундаментальная проблема причинного вывода
Обсуждая табл. 3.1, мы указали на важную проблему: причинные явления в том 
виде, в  каком мы их определили, никогда не могут наблюдаться напрямую. 
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Каждый человек либо получает наклейки Body Vibes, либо нет. Следовательно, 
для каждого человека мы можем наблюдать только один потенциальный ис-
ход. Но причинно-следственное явление – это разница в потенциальных ис-
ходах для одного человека. Эта присущая причинным явлениям принципи-
альная ненаблюдаемость называется фундаментальной проблемой причинного 
вывода. Давайте посмотрим, почему мы не можем наблюдать причинные явле-
ния и что это означает для нашей способности изучать причинность.

Влияние поступления в колледж на ваш доход – это разница в ваших дохо-
дах в мире, в котором вы учитесь в колледже, и в мире, в котором вы остаетесь 
таким же до принятия решения о поступлении в колледж, но не поступаете 
в него. Как минимум один из этих миров контрфактичен. Вы не можете одно-
временно поступить и не поступить. То есть у вас есть два потенциальных ре-
зультата – Ycollege и Yno college. Но реальный исход у вас только один: либо вы по-
ступили в колледж, либо нет. Учитывая это, мы никогда не сможем наблюдать 
влияние обучения в колледже на ваш доход, поскольку наблюдаем ваш доход 
только в реальном, а не в контрфактическом мире.

Таким образом, фундаментальная проблема причинного вывода заключает-
ся в том, что в любой момент времени мы наблюдаем любую данную единицу 
анализа (например, человека, баскетбольную команду или страну) только в од-
ном состоянии. Мы не можем наблюдать влияние на эту единицу бытия в теку-
щем состоянии по сравнению с каким-то другим состоянием, потому что все 
остальные состояния контрфактичны. Мы не можем знать Ycollege − Yno college, по-
тому что придерживаемся только одного из двух значений переменной. Мы об-
наружили этот факт ранее в табл. 3.1, где заметили, что можем наблюдать для 
конкретного человека только фактический исход; другой потенциальный исход 
был контрфактическим.

Но как добиться ответов на причинно-следственные вопросы, если послед-
ствия воздействия принципиально ненаблюдаемы? К  счастью, существует 
множество ситуаций, когда нам не обязательно знать эффект для каждого от-
дельного объекта анализа. Вместо этого достаточно знать средний эффект для 
многих людей.

Предположим, например, что Управление по санитарному надзору за каче-
ством пищевых продуктов и медикаментов решает, одобрить ли новый препа-
рат. Чтобы узнать о влиянии препарата на здоровье, ученые проводят рандоми-
зированное исследование, в ходе которого одним людям назначают препарат 
(группа, подвергнутая воздействию), а другим – плацебо (группа, не подвергну-
тая воздействию). Из-за фундаментальной проблемы причинно-следственных 
связей ученые не могут наблюдать эффект от приема препарата на отдельном 
человеке. Каждый человек либо принимает препарат, либо нет. Но, сравнивая 
средние показатели здоровья людей в группе, не получавшей препарат, со сред-
ними показателями здоровья людей в группе, получавшей препарат, они могут 
оценить средний эффект от применения препарата. (Мы подробнее поговорим 
о том, как это работает, во второй и третьей частях.) Это позволит ученым отве-
тить на ключевой вопрос, лежащий в основе решения комиссии: как повлияет 
одобрение нового препарата на состояние здоровья популяции в среднем?

Одобрение лекарств – это ситуация, в которой знания усредненного эффек-
та достаточно для принятия ключевых решений. Но есть ситуации, когда это 
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не так, и фундаментальная проблема причинного вывода представляет собой 
настоящую проблему. Например, оценка юридической ответственности вклю-
чает в себя ответы эксперта на вопросы типа «что, если?». От эксперта ждут 
ответов на такие вопросы, как «Был бы причинен вред Энтони, если бы не дей-
ствия Итана?». Фундаментальная проблема причинного вывода гласит, что 
мы никогда не сможем знать этого наверняка, поскольку мир, в котором Итан 
не предпринял своих действий, контрфактичен, и мы не можем увидеть, что 
произошло с Энтони в другом мире. Как мы только что сказали и рассмотрим 
более подробно в оставшейся части книги, существуют методы ответа на не-
сколько иной вопрос, например: «В среднем, когда люди совершают действия, 
подобные тем, которые совершил Итан, они способствуют причинению вреда 
другим людям?» Убедительный ответ на последний вопрос может быть, а мо-
жет и не быть убедительным для суда, который ждет ответа на первый вопрос.

Критическое мышление о  причинно-следственных связях предполагает 
признание того, что иногда мы не можем с полной уверенностью ответить на 
определенные вопросы, даже если эти вопросы очень важны.

Принципиальные вопросы
Причинность – глубокая и трудная тема. Контрфактическое определение при-
чинности не дает ответов на все вопросы. Однако оно помогает нам более ясно 
воспринимать сложные принципиальные вопросы. Давайте поговорим о не-
которых из них.

В чем причина?
Одно из разочарований, которые люди иногда испытывают в отношении кон-
трафактического подхода, заключается в  том, что некоторые из причинно-
следственных вопросов, которые мы привыкли задавать, кажутся бессмыс-
ленными в  рамках контрфактического подхода. Возьмем, к  примеру, такие 
вопросы: «Почему цены на жилье упали во время последнего финансового 
кризиса? Почему Chicago Blackhawks выиграли Кубок Стэнли? Что стало при-
чиной Первой мировой войны?» Подобные вопросы о причинной атрибуции 
встречаются часто. Но когда причинно-следственная связь определяется в тер-
минах контрфактических сравнений, они не имеют особого смысла.

Поговорим о Первой мировой войне. Расхожее утверждение гласит, что Пер-
вая мировая война была вызвана убийством в 1914 г. эрцгерцога Фердинанда, 
наследника престола Австро-Венгрии. Убийцы были частью движения, кото-
рое хотело, чтобы Сербия взяла под свой контроль Южные Балканы, включая 
Боснию и Герцеговину, которые Австро-Венгрия аннексировала в 1908 г. Пра-
вительство Австро-Венгрии ответило на убийство июльским ультиматумом. 
Условия ультиматума были настолько обременительны, что сербское прави-
тельство их отвергло. Когда ультиматум был отклонен, Австро-Венгрия объ-
явила войну Сербии, что побудило Россию мобилизовать свою армию для за-
щиты Сербии. В ответ Германия (союзница Австро-Венгрии) объявила войну 
России, Франция (союзница России) объявила войну Германии, и вся эта не-
разбериха переросла в Первую мировую войну. Поэтому принято говорить, что 
убийство эрцгерцога Фердинанда вызвало Первую мировую войну.
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Нам не  составит труда применить к  этому утверждению контрфактиче-
ский подход. Можно задаться вопросом: случилась бы Первая мировая война 
в контрфактическом мире, в котором Фердинанд не был убит? Если бы в этом 
контрфактическом мире Первая мировая война не началась, то было бы пра-
вильно сказать, что убийство повлияло на начало войны. Но это далеко не ут-
верждение, что убийство эрцгерцога стало причиной войны. Ведь существу-
ет множество факторов, которые, будь они иными, предотвратили бы начало 
Первой мировой войны. Конечно, если бы эрцгерцог Фердинанд не был убит, 
возможно, война (в том виде, как мы ее знаем из истории) не началась бы. 
Но кроме того, если бы Австро-Венгрия не аннексировала Боснию и Герцего-
вину, возможно, Фердинанд никогда бы не был убит и война никогда бы не на-
чалась, поэтому аннексия была такой же причиной, как и убийство. Точно так 
же, если бы сербское правительство приняло июльский ультиматум, возможно, 
войны удалось бы избежать, поэтому несоблюдение ультиматума также было 
причиной. И чтобы еще раз проиллюстрировать, сколько таких причин суще-
ствует, если бы какое-нибудь рыбоподобное существо в палеозойскую эру плы-
ло влево, а не вправо, возможно, человеческая раса в том виде, в каком мы ее 
знаем, не существовала бы, и – опять же – Первая мировая война никогда бы 
не началась. Или, если обратиться к авторитетным личностям, французский 
математик XVII в. Блез Паскаль, размышляя о  пристрастии Марка Антония 
к длинным носам, пошутил: «Если бы нос Клеопатры был короче, изменилось 
бы лицо всего мира»1. Это побудило Джеймса Фирона в эссе о контрфактиче-
ских рассуждениях задаться вопросом: «Означает ли это, что ген, определив-
ший длину носа Клеопатры, был причиной Первой мировой войны?» Как ви-
дите, проблема не в том, что утверждение об убийстве эрцгерцога Фердинанда, 
ставшего причиной Первой мировой войны, является ложным.

Как только мы начинаем мыслить контрфактически, становится совершен-
но ясно, что все явления имеют множество причин. Это мешает нам получить 
прямой ответ на вопрос «В чем причина?». Вместо этого приходится задавать 
вопросы «Входит ли данное действие в число причин?» или «Могло ли это со-
бытие иметь последствия?». Наверное, это разочаровывает.

Вы можете возразить, что некоторые причины, несомненно, более важны 
или более близки по времени, чем другие. Если это так, возможно, мы можем 
рассуждать о важных или непосредственных причинах Первой мировой войны. 
Как это сделать?

Подход, которого придерживаются некоторые философы, выглядит пример-
но так. Представьте себе все контрфактические миры, в которых не произошла 
Первая мировая война. Некоторые из этих контрфактических миров сильно 
отличаются от реального мира – например, Первая мировая война, вероятно, 
не происходит во многих контрфактических мирах, в которых нет гравитации. 
Другие очень похожи на реальный мир – возможно, Первая мировая война 

1	 Любовные отношения Антония и Клеопатры имели огромные последствия для ми-
ровой истории. Например, историки обычно полагают, что конец Римской респу-
блики и создание Римской империи были обеспечены, когда Антоний и Клеопатра 
потерпели поражение от Октавиана (позже императора Августа) в битве при Акци-
уме. Если бы этого не произошло, кто знает, насколько иначе могла бы сложиться 
остальная часть западной истории?
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происходит не в мире, идентичном нашему до 27 июня 1914 г., а в котором эрц-
герцог Фердинанд проспал поездку 28 июня. О непосредственных причинах 
Первой мировой войны мы узнаем из сравнения реального мира с контрфак-
тическим миром, в котором не произошла Первая мировая война и который 
наиболее похож на реальный мир. Этот вид анализа способен дать разумные 
ответы на вопросы «В чем причина?», не отказываясь при этом от определения 
причинности, основанного на контрфактических сравнениях. Например, ка-
жется разумным думать, что убийство эрцгерцога Фердинанда является более 
непосредственной причиной Первой мировой войны, чем нос Клеопатры, за-
коны гравитации или прихоти палеозойских рыб.

Определенно, в  этом подходе что-то есть. Но  тем не менее часто бывает 
трудно принципиально оценить важность или близость одной причины к дру-
гой. Если вы немного знакомы с историей, то наверняка сможете найти и дру-
гие причины Первой мировой войны, которые кажутся столь же близкими. На-
пример, многие ученые утверждают, что свою роль в возникновении Первой 
мировой войны сыграли военные доктрины начала XX в., отдающие предпо-
чтение наступательным стратегиям, а не оборонительным. Является ли мир, 
в  котором была принята несколько иная военная доктрина, более близким 
к нашему миру, чем тот, в какой эрцгерцог Фердинанд не был убит? Действи-
тельно ли мир, в котором одна палеозойская рыба повернула в другую сторону, 
значительно отличается от нашего? Сложно сказать.

Чтобы изучить проблему в несколько менее возвышенной и, возможно, бо-
лее знакомой обстановке, рассмотрим женский баскетбольный матч третьего 
дивизиона NCAA между Chicago Maroons (где некоторые из наших звездных 
учениц также являются звездными спортсменами) и Emory Eagles. Предполо-
жим, что Maroons отстают от Eagles на одно очко, и у Maroons осталось ровно 
столько времени, чтобы сделать последний бросок. Бросок был удачным, и ко-
манда выиграла с преимуществом в одно очко (в баскетболе попадание в кор-
зину с игры приносит минимум два очка). На следующий день газета Chicago 
Maroon1 сосредоточится на этом последнем броске, и репортер может даже на-
писать, что именно последний бросок стал причиной победы Chicago Maroons. 
Десятки бросков за всю игру сыграли решающую роль. Фактически каждый 
удачный бросок, сделанный Chicago Maroons, был решающим  – в  контр
фактическом мире, в котором они бы промахнулись раньше, а все остальные 
броски состоялись, как и в реальном мире, они бы проиграли, а не выиграли. 
Точно так же каждый промах Eagles имел решающее значение: в контрфак-
тическом мире, в котором они хотя бы раз вместо промаха попали в корзину, 
а  все остальное прошло как в реальном мире, они бы выиграли. Так что же 
такого особенного в этом последнем броске? Одно из объяснений заключает-
ся в том, что всем заранее было точно известно, что последний бросок будет 
иметь решающее значение. Но очень немногие другие причины соответству-
ют этому критерию, и уж точно не убийство эрцгерцога Фердинанда. Так что, 
на наш взгляд, нет очевидных оснований считать, что последний бросок стал 

1	 Да, тут можно запутаться. Баскетболисты – это Maroons, газета – это Maroon, и, веро-
ятно, ни спортивные команды, ни газеты не должны называться в честь цвета кожи 
(maroon – беглый негр-раб). Наш университет никогда не славился успехами в легкой 
атлетике или удачным брендингом.

Принципиальные вопросы    71



более важной причиной победы Maroons, чем остальные броски. Мы считаем, 
что этот пример иллюстрирует фундаментальный, хотя и разочаровывающий 
факт жизни: отдельные события могут иметь множество одинаково важных 
и последовательных причин.

Еще одно удивительное следствие контрфактического подхода заключается 
в том, что, по крайней мере, в принципе, некоторые события могут вообще 
не  иметь причин. Предположим, авторы этой книги придумали идеальное 
преступление. Мы оба стреляем и убиваем нашего заклятого врага одновре-
менно, зная, что любая пуля сама по себе будет смертельной. На допросе Энто-
ни говорит: «Очевидно, что меня нельзя обвинить в преступлении. Мои дей-
ствия не имели прямого эффекта. Если бы я не выстрелил, жертва все равно 
умерла бы». И точно так же Итан возражает: «Я тоже не мог быть причиной 
смерти жертвы. Если бы я не выстрелил из ружья, он бы все равно умер». Хотя 
наша логика, возможно, и не впечатлит систему правосудия, контрфактически 
она верна. Некоторые события могут быть результатом совпадения нескольких 
факторов, при этом наличие или отсутствие отдельного фактора не способно 
изменить исход. Эта теоретическая возможность является еще одной причи-
ной того, что, возможно, не имеет особого смысла задавать вопросы типа «Что 
стало причиной Первой мировой войны?». Вполне возможно, что, несмотря 
на все факторы, о которых мы любим говорить, устранения любого из них на 
самом деле было бы недостаточно для предотвращения войны.

Причинность и контрпримеры
Одной из распространенных скептических реакций на доказательства суще-
ствования среднего эффекта является указание на контрпримеры. Возможно, 
у вас был подобный опыт на семейном собрании. Вы прочитали исследование, 
показывающее, что прививки от гриппа в среднем снижают риск заражения 
гриппом. Вы упоминаете об этом за ужином в честь Дня благодарения, при-
зывая своих близких сделать прививку. Но ваш родственник, скептически от-
носящийся к вакцинам, говорит: «Ерунда, я сделал прививку в прошлом году 
и все равно заболел гриппом». Многие люди кивают и соглашаются, возможно, 
указывая на то, что кто-то в их окружении тоже сделал прививку от гриппа 
и все равно заболел.

В основе подобного возражения в виде контрпримера лежит примерно та-
кая логика: «Если прививки от гриппа действительно предотвращают грипп, то 
никто, получивший прививку от гриппа, не заболеет гриппом. Таким образом, 
мой единственный контрпример означает, что вакцина не работает».

Этот аргумент противоречит критическому мышлению. Факты говорят, что 
прививка от гриппа привела к снижению риска гриппа в среднем среди мно-
жества людей, каждый из которых имеет свою уникальную биологию, уровень 
воздействия вируса, окружающую среду и т. д. Никто не говорит, что прививка 
устраняет риск заболеть гриппом для каждого человека. Но для того, чтобы 
риск гриппа снизился в среднем, прививка от гриппа должна была предотвра-
тить грипп (т. е. иметь причинный эффект), по крайней мере, для некоторых 
людей. Мы просто не знаем точно, на кого подействовала прививка.

Давайте вернемся к нашим обозначениям потенциальных исходов. Потен-
циальными исходами будем считать наличие и отсутствие заболевания грип-
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пом. Мы будем писать Y = 1, если вы остались здоровы, и Y = 0, если вы заболели 
гриппом. Воздействием считается прививка от гриппа: Т = 1 означает, что вы 
сделали прививку, а Т = 0 означает отказ от прививки.

Допустим, есть три разных типа людей – назовем их всегда болеющими, никогда 
не болеющими и реагирующими на вакцину. Первые два типа демонстрируют ис-
ходы, которые никогда не зависят от воздействия. Всегда болеющие заболевают 
гриппом независимо от того, получили ли они прививку от гриппа, а никогда 
не болеющие никогда не заболевают гриппом. В наших обозначениях

Y1,всегда болеет = 0        Y0,всегда болеет = 0

и

Y1,никогда не болеет = 1      Y0,никогда не болеет = 1.

Но люди, реагирующие на вакцину, отличаются; они заболеют гриппом, если 
не сделают прививку, и не заболеют, если сделают:

Y1,реагирует = 1      Y0,реагирует = 0.

В популяции, состоящей из этих трех групп людей, прививка от гриппа сни-
жает вероятность того, что вы заболеете гриппом. То есть в среднем эффект 
лечения положительный. Вы не знаете, в какой группе вы находитесь. Есть ве-
роятность, что вы реагируете на вакцину. Таким образом, прививка от гриппа 
снижает вероятность заболеть и для вас тоже.

Давайте рассмотрим это на примере. Предположим, есть группа из 10 человек. 
Участники 1–5 получают прививку от гриппа, а участники 6–10 – нет. Участники 
1, 3, 4, 5 и 8 постоянно болеют, поэтому они заболевают гриппом. Участники 5, 6, 
7 и 10 никогда не болеют, поэтому остаются здоровыми. Участники 2 и 9 реаги-
руют на вакцину. Участнику 2 делают прививку от гриппа, поэтому он остается 
здоровым. Но участник 9 не получил прививку, поэтому он заболел.

В табл. 3.2 показаны потенциальные исходы и результаты воздействия. Как мы 
видим, не у всех представителей этой группы населения наблюдается положи-
тельный эффект воздействия. Но средний эффект воздействия на этих 10 человек 
равен 2/10, потому что двое из десяти реагируют на вакцину. Таким образом, для 
любого человека, не знающего, к какому типу он принадлежит, существует веро-
ятность 20 % того, что прививка от гриппа предотвратит заболевание гриппом.

Важно отметить, что упоминание единичного контрпримера в данном слу-
чае ничего не доказывает. Возможно, вашим невезучим родственником был 
человек, подобный участнику 1, 3 или 4, у которого обстоятельства сложились 
так, что прививка от гриппа не дала эффекта (т. е. он болеет в любом случае). 
Это не значит, что прививка не влияет на других людей.

И это даже не означает, что прививка от гриппа не предотвратит грипп у того 
же родственника в следующем году или не поможет вам. В отсутствие какой-
либо дополнительной информации о принадлежности к группе лучшее пред-
положение любого человека состоит в том, что прививка снизит его шансы за-
разиться гриппом, поскольку в среднем это так. И мы даже не обсудили более 
сложную проблему: результаты на самом деле не являются бинарными, поэтому 
прививка может оказывать причинное влияние на тяжесть протекания гриппа.
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Таблица 3.2. Потенциальные исходы заболевания гриппом с прививкой и без нее. Для 
каждого человека фактический результат, который мы можем наблюдать, выделен полу-
жирным шрифтом. Контрфактический результат, которого мы не наблюдаем, показан обыч-
ным шрифтом

Здоровье 
с прививкой

Y1i

Здоровье 
без 

прививки
Y0i

Эффект 
воздействия 
на участника

Y1i – Y0i

С прививкой

Участник 1
(всегда болеет)

0 0 0

Участник 2
(реагирует на вакцину)

1 0 1

Участник 3
(всегда болеет)

0 0 0

Участник 4
(всегда болеет)

0 0 0

Участник 5
(никогда не болеет)

1 1 0

Без при-
вивки

Участник 6
(никогда не болеет)

1 1 0

Участник 7
(никогда не болеет)

1 1 0

Участник 8
(всегда болеет)

0 0 0

Участник 9
(реагирует на вакцину)

1 0 1

Участник 10
(никогда не болеет)

1 1 0

Конечно, возможность существования разного эффекта для разных людей 
порождает еще один набор важных концептуальных проблем. Существуют так 
называемые гетерогенные эффекты воздействия, особенно если они связаны 
с  наблюдаемыми категориями (например, мужчины и  женщины, пожилые 
и молодые, здоровые и больные). Чтобы выявить такие гетерогенные эффекты, 
мы могли бы провести отдельный эксперимент для каждой группы, который 
бы показал нам средний эффект для каждой группы, а не для всей популяции. 
Но что, если эффекты у разных людей различаются по сложным или неясным 
причинам, которые могут никогда не прийти нам в голову? Далее, когда мы 
приступаем к рассмотрению эффекта какого-либо воздействия, очень важно 
помнить, что мы изучаем средний эффект. У некоторых людей эффект может 
быть намного выше среднего. Другие могут демонстрировать эффект намного 
меньший, чем в среднем. У некоторых людей эффект может отсутствовать во-
обще или быть противоположным среднему. Если мы не знаем источник этой 
неоднородности, мы можем лишь что-то говорить о среднем значении. Такое 
знание, как мы уже говорили, тоже имеет свою ценность.
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Причинность и закон
Как мы кратко упомянули ранее, одним из мест, где философские вопро-
сы о причинности приобретают серьезное практическое значение, является 
право. Отправление правосудия требует возложения вины и оценки ответ-
ственности. Если мы хотим знать, должен ли, скажем, Итан нести ответ-
ственность за какой-то вред, причиненный Энтони, нам, конечно же, нужно 
знать, причинили ли действия Итана этот вред. Но, как уже было сказано, 
подобные рассуждения чреваты опасными заблуждениями. Многие вещи, от 
поведения палеозойской рыбы до предполагаемой халатности Итана, могли 
оказать причинное влияние на вред, нанесенный Энтони. Рыба тоже несет 
ответственность?

Закон осознает философскую загадку. Но в конечном итоге он должен прий-
ти к какой-то прагматичной резолюции, которая позволит судьям и адвокатам 
продолжить работу по отправлению правосудия.

В «Общем праве» причинность рассматривается с точки зрения двух усло-
вий, тесно связанных с вещами, о которых мы говорили. Их называют факти-
ческой (cause-in-fact) и непосредственной причинностью (proximate causality).

Фактическая причинность – это, по сути, зеркальное отражение контрфак-
тической причинности. Являются ли действия Итана причиной страданий Эн-
тони, зависит от того, пострадал бы Энтони, если бы не действия Итана.

Конечно, как вы уже знаете, контрфактический стандарт не очень строгий. 
Допустим, Первой мировой войны не было бы, если бы палеозойские рыбы 
повернули в другую сторону. Означает ли это, что мы должны винить бедную 
рыбу в Первой мировой войне?

Ответ закона – нет. Вот тут-то и  возникает понятие непосредственности. 
Закон требует, чтобы для возникновения ответственности какая-то причина 
в действительности находилась достаточно близко в причинно-следственной 
цепочке. Эта мысль также знакома – например, из нашего аргумента о том, что 
убийство эрцгерцога Фердинанда является более непосредственной причиной 
Первой мировой войны, чем нос Клеопатры.

Следовательно, юридическая оценка причинно-следственной связи может 
выглядеть примерно так. Предположим, вы заказываете доставку еды, а курьер 
неосторожно врезается в машину вашего соседа. Несете ли вы ответственность 
за ущерб, причиненный соседу? Вполне вероятно, что, если бы не ваше реше-
ние заказать доставку, курьер не оказался бы в этом районе и машина ваше-
го соседа не была бы повреждена. Так что ваши действия, вероятно, являют-
ся причиной страданий вашего соседа. Но в причинно-следственной цепочке 
между вашими действиями и столкновением есть много ступеней, и все они 
находятся вне вашей власти. Таким образом, закон не возлагает на вас ответ-
ственность за повреждение машины вашего соседа.

Конечно, как мы уже говорили, точно знать, как применять условия факти-
ческой и непосредственной причинности, непросто. Чтобы применить контр
фактический тест, мы должны знать, каков правильный контрфактический 
мир. И определение того, насколько контрфактический мир близок к реаль-
ному, является сложной проблемой, полной субъективных суждений. Все это 
означает, что эти вопросы о причинности неприятны и имеют большое прак-
тическое значение.
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Может ли причинно-следственная связь распространяться 
вспять во времени?
Одно из устойчивых убеждений заключается в том, что причинность должна 
распространяться только вперед во времени. То есть событие, которое проис-
ходит сейчас, может повлиять на события, которые произойдут в будущем. Но, 
как утверждает здравый смысл, события будущего не могут повлиять на собы-
тия в прошлом. Действительно, одна из распространенных стратегий установ-
ления причинно-следственной связи состоит в том, чтобы показать, что пред-
полагаемая причина обычно возникает раньше предполагаемого следствия.

Давайте проверим это рассуждение, подумав об поздравительных открытках. 
Вот корреляция, которая, как мы надеемся, верна во всем мире: количество по-
здравительных открыток, которые приходят вам по почте в течение конкретной 
недели, сильно коррелирует с тем, что они приходятся на неделю после вашего 
дня рождения. То есть за неделю до вашего дня рождения вам будет отправлено 
гораздо больше поздравительных открыток, чем за любую другую неделю в году.

Итак, хотя корреляция не обязательно подразумевает причинно-следствен-
ную связь, мы подозреваем, что в данном случае существует причинно-след-
ственная связь, но явно не в традиционном понимании. Получение поздра-
вительных открыток не означает, что ваш день рождения наступил благодаря 
отправке поздравлений. В контрфактическом мире, в котором эти открытки 
были отправлены в другое время, или даже в контрфактическом мире, где по-
здравительные открытки не существуют, ваш день рождения все равно никуда 
не денется и будет приходиться на дату вашего рождения. Наоборот, это ваш 
день рождения влияет на отправку поздравительных открыток. В контрфакти-
ческом мире, в котором ваш день рождения приходится на другой месяц, вам 
будет отправлено меньше поздравительных открыток за неделю, предшеству-
ющую вашему дню рождения в этом мире. Таким образом, согласно нашему 
контрфактическому определению, ваш день рождения оказывает причинное 
влияние на поздравительные открытки. Выглядит так, будто эта причинно-
следственная связь распространяется назад во времени.

Против этой линии рассуждений существуют очевидные возражения. На-
пример, можно возразить, что не ваш будущий день рождения, а его ожидание 
оказывает причинное влияние на отправку поздравительных открыток. Если 
бы мы изменили мнение людей о том, приближается ли ваш день рождения, 
мы бы изменили их поведение при отправке открыток. Но если бы мы изме-
нили ваш фактический день рождения, не изменив их убеждений, открытки 
все равно были бы отправлены. Согласно этому аргументу причинность рас-
пространяется во времени вперед, как и должно быть.

Но даже этот аргумент не  обязательно служит последней точкой в  споре. 
Ведь откуда взялось ожидание вашего дня рождения? Вероятно, оно возник-
ло из-за вашего настоящего дня рождения. Если бы мы изменили дату вашего 
фактического дня рождения в будущем, мы бы изменили ожидание людьми 
вашего дня рождения сейчас (что, в свою очередь, изменило бы их поведение 
при отправке открыток). Возможно, мы вернулись к причинно-следственной 
связи, идущей назад во времени. Или нет? Действительно ли изменение дня 
рождения в будущем влияет на ожидания людей сегодня? Или это говорит им 
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об изменении вашего будущего дня рождения, и в этом случае мы возвращаем-
ся к причинно-следственной связи, направленной вперед во времени?

Как вы можете разумно заметить, наша книга не то место, где следует по-
гружаться в подобные споры. Но мы хотим, чтобы вы ясно увидели две вещи. 
Во-первых, свидетельство того, что одно событие произошло раньше другого, 
само по себе не является убедительным доказательством того, что одно стало 
причиной другого. Во-вторых, независимо от того, считаете ли вы, что при-
чинность может или не может идти вспять во времени, мы всегда можем опре-
делить причинные связи с контрфактической точки зрения.

Требует ли причинно-следственная связь физической связи?
Еще одна идея, которую разделяют многие люди, заключается в том, что при-
чинно-следственная связь обязательно сопровождается физической связью, – 
точка зрения, которую мы будем называть физикализмом. Один бильярдный 
шар влияет на другой, сталкиваясь с ним. Возможно, такие физические связи 
всегда лежат в основе причинно-следственных связей.

Хотя, конечно, существует множество примеров причинных эффектов, воз-
никающих посредством физической связи, есть веские аргументы в  пользу 
того, что физическая связь требуется не всегда. Представьте человека, которого 
от ограбления банка удерживает страх перед тюремным заключением. На по-
ведение такого человека влияет наличие полиции, судов, уголовного кодекса 
и тюремной системы. Система уголовного правосудия влияет на то, совершит 
ли этот человек преступление, даже если между ними нет физической связи.

Действительно, вспомните наше предыдущее обсуждение влияния дней 
рождения на отправку поздравительных открыток. Дни рождения сами по 
себе не являются чем-то физическим. Трудно представить, что вообще может 
означать причинно-следственная связь между днями рождения и отправкой 
поздравительных открыток в чисто физическом смысле.

Защитник физикализма мог бы сказать, что, проявив достаточно творческого 
подхода, мы можем описать влияние системы уголовного правосудия на пре-
ступность в чисто физических терминах. Возможно, прошлые аресты и осуж-
дения людей, совершивших преступления, побудили репортеров написать об 
этой деятельности в газетах. Прочтение об этих арестах в газете через сложную 
последовательность колебаний света, попадающего в  глаза человека, привело 
к возникновению множества химических и электрических связей в мозгу этого 
человека, удерживающих его от совершения преступления. Вы можете проде-
лать аналогичное упражнение для дней рождения и поздравительных открыток.

Опять же, мы не дадим однозначного ответа. У обеих сторон дебатов по пово-
ду физикализма могут быть разумные аргументы. Здесь важно лишь то, что мы 
можем спокойно рассматривать причинные отношения, которые не зависят от 
очевидных, буквальных физических связей, как в примере с бильярдным шаром.

Причинно-следственная связь не обязательно 
подразумевает корреляцию
Мы пришли к убеждению, что корреляция не обязательно подразумевает при-
чинно-следственную связь. Но, что, возможно, еще более удивительно, при-
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чинно-следственная связь не  обязательно подразумевает корреляцию, и  уж 
тем более корреляцию в ожидаемом направлении. Существует множество си-
туаций, в которых какая-то характеристика мира оказывает (скажем) негатив-
ное влияние на какую-то другую характеристику мира, но эти две характери-
стики мира положительно коррелируют (или наоборот).

Вероятно, вы обнаружите сильную положительную корреляцию между количе-
ством пожарных, недавно посетивших дом, и размером ущерба, нанесенного это-
му дому пожаром. Но нам хорошо известно, что пожарные в среднем уменьшают 
ущерб от пожара. Другими словами, если бы к дому приехало меньше пожарных, 
ущерб наверняка был бы еще больше. Так почему же корреляция положительная? 
Дело в том, что пожарные обычно посещают горящие дома. Поэтому, хотя пожар-
ные в некоторой степени уменьшают ущерб от пожара, дома, которые посетило 
много пожарных, как правило, имеют больший ущерб от пожара. Не следует ожи-
дать, что существование отчетливой причинно-следственной связи автоматиче-
ски означает существование простой корреляции в том же направлении.

Подведение итогов
Понимание особенностей причинно-следственных связей является одной из 
фундаментальных целей количественного анализа. Но если мы собираемся это 
сделать, нужно хорошо разбираться в том, что означает причинность.

Мы считаем, что лучший способ выявления причинности – это мысленный 
эксперимент, включающий контрфакты. Воздействие оказывает причинное 
влияние на исход, если при отсутствии воздействия исход был бы другим. Ко-
нечно, в реальном мире воздействие было таким, каким оно было. Мы не мо-
жем наблюдать воображаемый контрфактический мир, в котором воздействие 
было другим, чтобы выяснить, отличается ли исход. Это фундаментальная про-
блема причинного вывода.

Тот факт, что причинные эффекты не наблюдаемы, не означает, что анализ 
данных не может помочь нам узнать о них. В частности, мы можем измерить 
средний эффект в некоторой популяции, хотя не можем напрямую наблюдать 
какие-либо отдельные эффекты.

Для этого необходимо осторожно использовать количественные знания 
о таких вещах, как корреляции. Во второй части мы переходим к более под-
робному обсуждению того, как можно обнаружить и количественно оценить 
корреляцию. Это позволит нам применить критическое мышление в части III 
об оценке причинно-следственных связей.

Ключевые термины
	� Причинно-следственная связь: говоря упрощенно, это изменение ка-
кой-либо характеристики мира, которое может произойти в результате 
изменения другой характеристики мира. Более формально это разница 
в  потенциальных исходах для некоторого наблюдаемого объекта при 
двух разных статусах воздействия.

	� Body Vibes: наклейки, которые, как утверждает компания Goop, вызыва-
ют очищение кожи. Авторы этой книги не одобряют Body Vibes, главным 
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образом потому что собираются выпустить конкурирующий товар: Brain 
Vibes. Одной наклейки на лбу достаточно для появления критического 
мышления.

	� Контрфактическое сравнение: сравнение вещей в двух разных мирах 
или положениях дел, по крайней мере одно из которых на самом деле 
не существует.

	� Воздействие: термин, которую мы используем для описания любого 
вмешательства в  явления мира. Обычно мы используем этот термин, 
когда рассматриваем причинно-следственную связь, потому что стре-
мимся сравнить исходы с воздействием и без него. Воздействие может 
принимать самые разнообразные формы и применяться ко всему, что 
происходит в мире.

	� Система потенциальных исходов: математическая основа для пред-
ставления контрфактических явлений.

	� Потенциальный исход: для некоторого объекта при определенном ста-
тусе воздействия это – исход, который объект получит при данном (воз-
можно, контрфактическом) статусе воздействия.

	� Фундаментальная проблема причинного вывода: отражает тот факт, 
что, поскольку в любой момент времени мы наблюдаем данный объект 
только в одном статусе воздействия, мы никогда не можем напрямую 
наблюдать причинную связь с воздействием.

	� Гетерогенный отклик на воздействие: когда отклик на воздействие 
не одинаков для всех наблюдаемых объектов (как в случае прививки от 
гриппа и практически любого другого интересного примера причинно-
следственной связи), мы говорим, что наблюдается гетерогенность (не-
однородность) отклика. Иногда нас по-прежнему интересует средний 
отклик, хотя мы знаем, что отклик на воздействие не однороден, а ино-
гда мы хотим подробно изучить природу неоднородности. (Напротив, 
при обсуждении маловероятной возможности того, что отклики на воз-
действие будут одинаковыми для всех наблюдаемых объектов, мы будем 
иметь в виду однородность отклика.)

Упражнения
3.1. 	 Сара говорит, что голодна. Джон протягивает ей кусок пиццы. Сара съедает 

пиццу, а затем заявляет, что больше не голодна.
a)	Фундаментальная проблема причинного вывода, по-видимому, за-

ключается в том, что вы не можете знать, что именно из-за поедания 
пиццы Сара больше не голодна. Верно ли это утверждение? Объясните 
свой ответ.

b)	Считаете ли вы, что у вас так или иначе есть веские основания пола-
гать, что именно употребление пиццы повлияло на то, что Сара больше 
не голодна? Объясните свой ответ.

c)	Есть ли у вас веские основания полагать, что передача пиццы от Джона 
к Саре оказала причинное влияние на исчезновение чувства голода? 
Как вы думаете, какое событие имеет большее причинное влияние на 
исчезновение чувства голода – передача пиццы или ее поедание?
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3.2. 	 Допустим, правительство рассматривает возможность запрета употре-
бления алкоголя в  рамках кампании общественного здравоохранения. 
Мы будем рассматривать появление закона о запрете алкоголя как воз-
действие T. Мы принимаем T = 1, если правительство делает алкоголь не-
законным, и T = 0, если правительство оставляет алкоголь легальным.
Для каждого человека мы рассматриваем бинарный исход: либо он пьет 
алкоголь, либо нет. Если человек i пьет при статусе воздействия T, мы за-
писываем его потенциальный исход как YTi = 1, а если он не пьет, записы-
ваем его как YTi = 0.
Предположим, общество состоит из трех групп: всегда пьющих, умерен-
но пьющих и никогда не пьющих. Всегда пьющие будут пить независимо 
от того, разрешен алкоголь или нет. Умеренно пьющие будут пить тогда 
и только тогда, когда алкоголь является легальным. Никогда не пьющие 
не будут пить независимо от того, разрешен алкоголь или нет.
a)	Запишите в форме потенциальных исходов и в форме числа (0 или 1) 

каждый из двух потенциальных исходов для каждой из трех групп.
b)	Запишите в форме потенциальных исходов и в форме числа (0 или 1) 

причинное влияние закона о запрете алкоголя на употребление алко-
голя для каждой из трех групп.

c)	Есть ли в среднем эффект от запрета алкоголя в этом обществе?
d)	Предположим, вы обедаете с друзьями, и один из них говорит: «Мой 

дядя живет в стране, где запрещен алкоголь, и все его друзья продолжа-
ют пить, поэтому я не думаю, что запрет на что-то влияет». Используя 
условия этого задания, поясните, почему это неубедительный аргумент.

3.3. 	 Национальный комитет Республиканской партии (RNC) нанял трех кон-
сультантов и попросил их выяснить причину поражения республиканцев 
на президентских выборах 2020 г. Первый консультант говорит, что они 
недостаточно занимались телевизионной рекламой. Второй консультант 
заключил, что республиканцам следовало больше призывать своих сто-
ронников голосовать, а не углубляться в критику голосования по почте. 
Третий консультант утверждает, что Дональду Трампу следовало бы луч-
ше реагировать на пандемию COVID-19 и проявить больше сострадания 
в ходе предвыборной кампании. Смущенный явно противоречивой ин-
формацией, RNC нанимает вас как количественного аналитика, чтобы 
сделать выбор между этими тремя вариантами. Что бы вы им сказали? 
Как бы вы поступили?

3.4. 	 На турнире по гольфу US Open 2016 г. Дастин Джонсон лидировал в фи-
нальном раунде, и его мяч находился на пятом грине. Готовясь к пред-
стоящему удару, он постучал клюшкой по земле рядом с мячом, и мяч 
сдвинулся с места. В правилах того времени говорилось: если очевидно, 
что игрок заставил свой мяч сдвинуться с места, даже если это было не-
преднамеренно, он должен понести штраф. Поскольку вы являетесь экс-
пертом в области причинно-следственных связей, представители судей-
ской коллегии вызывают вас, чтобы оценить ситуацию. Судьи приводят 
следующие аргументы. Пожалуйста, дайте свой экспертный ответ на каж-
дый из них.
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a)	Джонсон не мог заставить мяч сдвинуться с места, потому что он (и его 
клюшка) никогда не касался его.

b)	Джонсон не должен получить штраф, поскольку истинной причиной 
перемещения мяча был садовник. Если бы в то утро садовник не под-
стригал траву, мяч бы не сдвинулся с места.

c)	Судья, мыслящий эмпирически, вышел на тот же грин, положил мяч, 
постучал клюшкой по земле рядом с мячом, и он не сдвинулся с места. 
Следовательно, действия Джонсона не  могли привести к  перемеще-
нию мяча.

d)	Один судья внимательно наблюдал за инцидентом и практически уве-
рен, что, если бы Джонсон не постучал клюшкой рядом с мячом, тот 
не сдвинулся бы с места. Следовательно, игрок заставил мяч сдвинуть-
ся с места и должен получить штраф.

Дополнительное чтение и ссылки
Цитата Блеза Паскаля о носе Клеопатры взята из его сборника XVII в. под 

названием «Pense´es».
Эссе о контрфактических рассуждениях, обсуждающих ген, контролирующий длину 
носа Клеопатры: James D. Fearon. 2011. Counterfactuals and Hypothesis Testing in Political 
Science. World Politics 43 (2): 169–195.

Если вы хотите узнать больше о контрфактическом определении причинно-
сти, потенциальных исходах и сопутствующих дискуссиях и дебатах, взгляните 
на эти статьи:

David Lewis. 1973. Causation. Journal of Philosophy 70: 556–67;
Paul W. Holland. 1986. Statistics and Causal Inference. Journal of the American Statistical 
Association 81 (396): 945–60;
Stephen Mumford and Rani Lill Anjum. 2014. Causality: A Very Short Introduction. Oxford 
University Press.

Есть также хорошая статья Питера Мензиса и Хелен Биби в Стэнфордской эн-
циклопедии философии: https://plato.stanford.edu/entries/causation-counterfactual/.
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ЧАСТЬ II

Существует ли взаимосвязь?





Глава 4

Не бывает корреляции 
без вариаций

О чем эта глава
	� Вы не можете узнать о корреляции без изменения обеих интересующих 
переменных.

	� Во многих сферах жизни – от образования до медицины и ракетострое-
ния – люди попадают в ловушку, пытаясь делать заявления о корреляци-
ях, не меняя переменные.

	� Особенно часто люди совершают эту ошибку, выбирая зависимую пере-
менную – исследуя только случаи, когда какое-то явление имело место, 
а не сравнивая случаи, когда оно имело место, со случаями, когда оно 
не происходило.

	� Многие институциональные процедуры заставляют нас выбирать зави-
симую переменную без нашего ведома.

Введение
В главе 2 мы обсуждали идею о том, что корреляция между двумя характери-
стиками мира – это степень, в которой они имеют тенденцию проявляться вме-
сте. Мы начали обсуждение корреляции с размышлений о том, коррелируют ли 
добыча нефти и автократия. Чтобы выяснить это, мы рассмотрели данные на 
уровне страны, представленные в табл. 4.1.

Таблица 4.1. Объем добываемой нефти и тип политической системы

Некрупный производитель Крупный производитель Итого

Демократия 118 9 127

Автократия 29 11 40

Итого 147 20 167

Чтобы определить, существует ли корреляция между добычей нефти и авто-
кратией, мы сравнили долю крупных производителей нефти, являющихся ав-
тократиями, с долей стран, не являющихся крупными производителями нефти, 



но являющихся автократиями. Чтобы провести это сравнение, нам потребова-
лась информация, состоящая из четырех частей: количества автократий, ко-
торые являются крупными производителями нефти, количества демократий, 
являющихся крупными производителями нефти, количества автократий, ко-
торые не являются крупными производителями нефти, и количества демокра-
тий, являющихся крупными производителями нефти. Если бы у нас не было 
какой-либо из этих частей информации, мы бы не смогли выяснить, коррели-
рованы ли добыча нефти и автократия.

Чтобы понять, почему так, предположим, что мы не знаем, сколько демо-
кратий являются крупными производителями нефти. (Конечно, в таком слу-
чае мы не должны знать общее количество стран, потому что иначе могли бы 
вычесть количество стран в трех других категориях из общего числа стран.) 
Мы все равно знаем, что около 20 % (29) стран, которые не являются крупны-
ми производителями нефти, – автократии. Но сейчас мы не можем выяснить, 
какая часть крупнейших производителей нефти является автократиями. Это 
может быть что угодно. Если бы число демократических стран, являющихся 
крупными производителями нефти, оказалось (допустим) 11, то 50 % (11/22) 
крупнейших производителей нефти были бы автократиями, и была бы поло-
жительная корреляция. Если бы число демократических стран, являющихся 
крупными производителями нефти, оказалось (допустим) 99, то только 10 % 
(11/110) крупнейших производителей нефти были бы автократиями, поэтому 
была бы отрицательная корреляция. Если бы число демократий, являющих-
ся крупными производителями нефти, оказалось равным 44, то 20 % (11/55) 
крупнейших производителей нефти были бы автократиями – так же, как и для 
стран, которые не являются крупными производителями нефти, – и не было 
бы никакой корреляции вообще. Как мы дополнительно убедились при обсуж-
дении скандалов и выборов в конгресс в главе 2, чтобы выяснить корреляцию, 
нам необходимо изучить все четыре части информации.

Именно это мы имеем в виду, когда говорим, что корреляция требует ва-
риаций: если вы хотите выяснить, коррелируют ли две переменные, вам нуж-
но наблюдать вариации обеих из них. Вы должны рассматривать количество 
стран, которые являются и не являются крупными производителями нефти. 
И вы должны рассматривать количество автократий и демократий в каждой 
группе. Просто наблюдать за изменением той или иной переменной недоста-
точно. В главе 2, когда мы спросили, какое из пяти фактических утверждений 
описывает корреляцию, проблема с тремя утверждениями, которые не описы-
вали корреляцию, заключалась в отсутствии вариаций в одной из переменных.

Хотя на основе нашего простого бинарного примера может показаться очевид-
ным, что корреляция требует вариаций, по нашему опыту это совсем не так. На са-
мом деле неспособность найти вариацию той или иной переменной при попытке 
установить корреляцию является исключительно распространенной ошибкой.

В данной главе мы исследуем эту ошибку и попытаемся понять, почему она 
так распространена. В целом мы считаем, что существуют две тесно связан-
ные причины, по которым люди так часто пытаются найти корреляцию без 
вариаций. Первая причина заключается в  выборе зависимой переменной. 
Вторая – в том, что мир часто устроен таким образом, что подталкивает нас 
совершать эту ошибку.
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Эта глава больше, чем остальные главы в  книге, построена на примерах. 
Мы делаем это не просто так. Мы обнаружили, что, как только мы начинаем 
объяснять, что корреляция требует вариаций, люди охотно кивают головой 
в знак согласия, делая вид, что понимают. Действительно, поскольку эта мысль 
кажется очевидной, если изложить ее простым языком, многие люди скепти-
чески относятся к тому, что это может быть большой проблемой. И тем не ме-
нее они снова и снова наступают на те же грабли. Мы надеемся, что, показав 
вам множество примеров того, как очень умные люди совершают эту ошибку 
в условиях высоких ставок, мы убедим вас, что это реальная проблема и чтобы 
избежать этой ошибки, требуется критическое мышление, искренние усилия 
и концентрация внимания.

Выбор зависимой переменной
Если вы хотите спрогнозировать или объяснить какое-то явление, естествен-
ным побуждением будет начать с изучения предыдущих случаев возникнове-
ния этого явления. Это называется выбором зависимой переменной. Но если вы 
смотрите только на случаи, когда явление имело место, вы пытаетесь оценить 
корреляцию без вариаций, поскольку у вас нет различий в том, произошло это 
явление или нет. Это все равно, что искать корреляты автократии, не исследуя 
никаких демократий. Это не сработает.

Термин «зависимая переменная» относится к переменной, представляющей 
явление, которое вы пытаетесь спрогнозировать или объяснить. Эта ошибка 
называется выбором зависимой переменной, поскольку вы выбираете, какие 
случаи рассматривать, основываясь исключительно на значении зависимой 
переменной (например, рассматривая только автократии), а не рассматривая 
вариации зависимой переменной.

Рассмотрим несколько примеров. После финансового кризиса 2008 г. ученые 
и журналисты, которые хотели понять, как предсказывать будущие финансо-
вые кризисы, потратили огромное время и энергию на изучение исторических 
данных, чтобы найти закономерности в предыдущих кризисах. Малкольм Гла-
дуэлл в своей книге Outliers («Аномалии») пытается понять корреляты личного 
успеха, рассматривая жизни весьма успешных людей в поисках сходства. Кон-
гресс, рассматривая возможность изменения американской стратегии борьбы 
с повстанцами в Афганистане, заслушал свидетельства о коррелятах террори-
стов-смертников от академического эксперта, который провел исчерпываю-
щее исследование всех кампаний террористов-смертников с 1980 г. в поисках 
общих характеристик.

Каким бы естественным ни казался поиск общих признаков в прошлых со-
бытиях, на основе которых вы строите предсказание, на самом деле это ошиб-
ка. Корреляция требует вариаций. Каждое из только что описанных исследо-
ваний было бы гораздо более информативным, если бы в них присутствовали 
вариации зависимой переменной.

Утверждение о том, что мы не можем узнать о коррелятах финансовых кри-
зисов или террористов-смертников, ища общие черты между историческими 
случаями подобных событий, может показаться нелогичным. Но  поскольку 
мы знаем, что корреляция требует вариаций, ошибку на самом деле довольно 
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легко уловить. Говоря языком нашего предыдущего примера, каждый из этих 
примеров аналогичен поиску коррелятов добычи нефти без каких-либо дан-
ных о странах, не производящих нефть!

Чтобы взглянуть на ключевой концептуальный недостаток всех этих аргу-
ментов с другой стороны, давайте начнем с рассмотрения центрального ут-
верждения в книге Гладуэлла – так называемого правила 10 000 часов.

Правило 10 000 часов
Идея Гладуэлла состоит в том, что для освоения любого сложного навыка тре-
буется около 10 000 часов серьезной практики. Талант тоже важен, но прежде 
всего, если вы ищете выдающегося человека, присмотритесь к тем, кто посвя-
тил этому 10 000 часов практики.

Разумеется, Гладуэлл не  просто заинтересован в  прогнозировании боль-
шого успеха. Он  считает, что правило 10 000 часов может иметь причинное 
значение. Если это правда, то следование правилу обещает далеко идущие по-
следствия. При достаточной практике, возможно, любой из нас сможет достичь 
практически чего угодно.

Но говорить о причинно-следственной связи преждевременно. Прежде чем 
мы сможем задуматься о причинно-следственной связи, нам нужно выяснить, 
убедительны ли аргументы Гладуэлла в  пользу утверждения о  корреляции 
между 10 000 часов практики и большим успехом.

Гладуэлл спрашивает: «Является ли правило 10 000 часов общим правилом 
успеха?» Ответ – да, заключает он. Доказательство? «Если мы заглянем под по-
верхность каждого великого человека», мы увидим общую картину. «Практи-
чески каждая история успеха… предполагает, что кто-то или некая группа ра-
ботают усерднее, чем их коллеги». В каждом случае, от Билла Гейтса до Beatles, 
Гладуэлл показывает, что великие люди тратят на практику в своем деле не ме-
нее 10 000 часов – по его мнению, неопровержимое доказательство того, что 
практика приносит успех.

Давайте попробуем более критически взглянуть на доказательства Гладуэл-
ла. Что показал нам Гладуэлл? Конечно, он на самом деле не рассматривал всех 
великих людей. Но он продемонстрировал нам доказательства того, что мно-
гие выдающиеся люди практикуются в своем деле не менее 10 000 часов. Глав-
ная проблема в том, что он ничего не рассказал нам обо всех людях, которые 
не достигли больших успехов. Таблица доказательств для книги Outliers будет 
выглядеть примерно так, как показано в табл. 4.2.

Таблица 4.2. Великие достижения требуют более 10 000 часов практики

Выдающаяся личность Невыдающаяся личность Итого

Есть 10 000 часов практики Многие ?

Нет 10 000 часов практики Очень редко ?

Итого

Даже если допустить, что Гладуэлл прав в том, что большинство выдающихся 
людей тратят на практику 10 000 часов, это не говорит нам о том, коррелируют 
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ли 10 000 часов практики с большим успехом. Корреляция требует вариаций. 
Поскольку он выбрал зависимую переменную, в данных Гладуэлла отсутствуют 
различия в достижениях. Если вы хотите знать, коррелируют ли 10 000 часов 
практики с  успехом, недостаточно заметить, что большинство выдающихся 
людей практикуются по 10 000 часов. Нам также необходимо знать о поведе-
нии тех, кто не достигает выдающихся успехов.

Конечно, анализ Гладуэлла действительно дает некоторую информацию, ко-
торой у нас раньше не было. Давайте на мгновение предположим, что Гладуэлл 
не подбирал истории так, чтобы они соответствовали его повествованию (хотя, 
конечно, он это делал: он рассказчик, а не ученый). В этом случае мы узнали, 
что наиболее успешные люди тратят 10 000 часов практики, прежде чем до-
биться большого успеха.

Хотя этой информации недостаточно для измерения корреляции, Гладуэлл 
и его защитники могут утверждать, что у нас уже есть интуитивное ощущение, 
что большинство представителей широкой общественности, не  являющихся 
выдающимися людьми, не потратили 10 000 часов практики. В  этом случае, 
возможно, анализ Гладуэлла существенно меняет наши представления о кор-
реляции между практикой и большим успехом, даже если он явно не измерял 
эту корреляцию. В тех случаях, когда у нас уже есть хорошее представление 
о распространенности чего-либо среди населения в целом, возможно, полезно 
показать, что распространенность различна для определенных групп.

Может быть. Но мы по-прежнему скептически относимся к тому, что анализ 
Гладуэлла многому нас учит. Дело в том, что многие люди (если не большин-
ство) посвятили чему-то как минимум 10 000 часов практики. Энтони провел на 
поле для гольфа 10 000 часов, и он не Тайгер Вудс. Итан потратил 10 000 часов, 
играя на гитаре, и он не Джими Хендрикс. Если вы проработали где-то полный 
рабочий день в течение пяти лет, но не являетесь самым успешным человеком 
в своей области, то вы один из многих, многих людей в верхней правой ячейке 
табл. 4.2, которых Гладуэлл никогда не принимал во внимание.

Следует также помнить, что Гладуэлл – одаренный рассказчик. В крайне ма-
ловероятном сценарии, когда Энтони выиграет Кубок мастеров, Гладуэлл мог 
бы написать вдохновляющую и убедительную историю о том, как, несмотря на 
то что Энтони был штатным профессором колледжа, многие годы практики, 
неудач и новых тренировок позволили ему добиться величайших результатов. 
История Золушки в мире спорта (давайте на минутку помечтаем). Но гораз-
до более вероятно, что Энтони с  радостью продолжит оставаться одним из 
миллионов, если не миллиардов, людей, которые что-то любят, усердно над 
этим работают, но никогда не достигают огромных успехов и которые никогда 
не учитываются в анализе Гладуэлла.

Чтобы проверить ваше понимание, давайте рассмотрим проблему с утверж-
дениями, подобными утверждениям Гладуэлла, в другом контексте. Мы соби-
раемся повторить его точную аргументацию, но на вымышленном примере, 
который, как мы надеемся, сделает проблему еще яснее.

Предположим, в  городе с населением 10 000 человек наблюдается неожи-
данная волна заболеваний. В  течение месяца с  одинаковыми симптомами 
заболевают 500 человек. Местные работники здравоохранения хотят опреде-
лить причину заболевания. Они изучают истории болезни 500 больных людей 
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и ищут общие черты. В ходе расследования они обнаружили, что все 500 чело-
век употребляли один и тот же напиток из одного и того же источника за день 
до госпитализации.

В табл. 4.3 показаны данные, соответствующие нашей вымышленной истории.

Таблица 4.3. Что пили больные (вымышленные данные)

Заболели Не заболели Итого

Пили напиток 500

Не пили напиток 0

Итого 500

Факты о напитке и  болезни в точности соответствуют фактам о практике 
и успехе в книге Outliers. Все, кто заболел (добился успеха), выпили один и тот 
же напиток (за 10 000 часов). Несомненно, употребление этого напитка (10 000 
часов практики) выглядит важным предиктором болезни (большого успеха). 
Если мы хотим знать, кто еще может заболеть, нам следует обследовать весь 
город и выяснить, кто еще пил тот же напиток. Верно?

Предположим, рассматриваемый напиток – это водопроводная вода. Утверж-
дение о том, что «характеристика» заболевания предполагает корреляцию меж-
ду напитком и заболеванием, сразу становится сомнительным. Почему? Потому 
что почти все люди потребляют водопроводную воду каждый день. Действи-
тельно, в нашем вымышленном городе все 500 заболевших человек пили воду 
из-под крана, но то же самое делали и 9500 человек, которые не заболели. Как 
видно из табл. 4.4, на самом деле нет никакой корреляции между употреблением 
напитка и заболеванием: напиток пили 100 % больных и 100 % здоровых людей.

Таблица 4.4. Что пили больные и здоровые люди (вымышленные данные)

Заболели Не заболели Итого

Пили напиток 500 9 500 10 000

Не пили напиток 0 0 0

Итого 500 9 500 10 000

Аналогичным образом данные, предоставленные Гладуэллом, не подтверж-
дают правило 10 000 часов. Да, многие успешные люди очень усердно прак-
тикуются в своем деле. То же самое делают и многие менее успешные люди. 
Подумайте обо всех группах, которые репетировали бесчисленные часы, оты-
грали бесчисленное количество концертов и так и не стали Beatles.

Деградация молодежи
Американские дети, которые любили рок-музыку в 1980-х гг., возможно, пом-
нят Центр музыкальных ресурсов для родителей (PMRC). PMRC представлял 
собой группу лоббистов, члены которой выступали против того, что они счи-
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тали чрезвычайно неуместным содержанием рок-музыки. Самой известной 
среди основателей PMRC была Типпер Гор, жена тогдашнего сенатора, а затем 
вице-президента Эла Гора, которая основала PMRC после того, как была шоки-
рована текстом песни Принса.

PMRC заявил, что откровенные тексты песен развращают молодежь, про-
воцируя самоубийства, сексуальное насилие и  даже убийства. Они осудили 
«порно-рок» – категорию, в которую попал даже Брюс Спрингстин, посколь-
ку песня «I’m on Fire» содержала сексуальный подтекст – и потребовали раз-
мещать на альбомах предупреждающие надписи. В 1985 г. Комитет Сената по 
торговле, науке и транспорту провел слушания. Музыканты всего музыкально-
го спектра, от кантри-певца Джона Денвера до Ди Снайдера из Twisted Sister, 
выступили против позиции PMRC. Но PMRC победил.

Давайте рассмотрим некоторые аргументы. Вот заявление Джеффа Линга, 
консультанта PMRC:

«Многие альбомы сегодня содержат песни, поощряющие самоубийства, 
агрессию, сексуальное насилие и насилие просто ради насилия... Вот, напри-
мер, Стив Баучер. Стив умер во время прослушивания песни AC/DC “Shoot 
to Thrill”. Стив выстрелил себе в рот из отцовского пистолета... Несколько 
дней назад я выступал с речью в Сан-Антонио. За день до моего приезда по-
хоронили юного старшеклассника. Этот молодой человек взял свой кассет-
ный магнитофон на футбольное поле. Он повесился, слушая песню AC/DC 
“Shoot to Thrill”. Суицид стал в нашей стране эпидемией среди подростков. 
В этом году около 6000 человек покончат с собой. Многие из этих молодых 
людей находят поддержку у некоторых рок-звезд, которые представляют 
смерть как позитивную, почти привлекательную альтернативу... Конечно, 
AC/DC не новички в производстве жестокого контента... Один из их сторон-
ников, о котором я знаю, – это пресловутый Night Stalker».

Аргумент Линга, типичный для участников крестового похода против раз-
вращения молодежи, сводится к следующему:

1)	некоторые молодые люди ведут себя отвратительно;
2)	вся молодежь, которая ведет себя отвратительно, слушает эту ужасную 

рок-музыку;
3)	музыка является причиной отвратительного поведения.
Конечно, разговоры о причинно-следственной связи вновь преждевременны. 

Мы сосредоточимся на том, предполагают ли такие данные хотя бы корреляцию.
Тридцатью годами ранее, в 1954 г., Сенат услышал поразительно похожие 

свидетельства о биче молодежи тогдашнего поколения – комиксах. Вот фраг-
мент речи невролога и психиатра Фредрика Вертама, выступавшего перед под-
комитетом Сената:

«В городе штата Нью-Йорк есть школа, где процветают воровство и наси-
лие. Некоторое время назад дети напали на одного мальчика и так сильно 
вывернули ему руку, что она сломалась в двух местах и, как в комиксах, 
кость пробила кожу.
Примерно через 10 дней в той же школе семь мальчиков набросились на дру-
гого мальчика и ударили его головой о бетон, так что мальчик потерял со-

Выбор зависимой переменной    91



знание, и его пришлось доставить в больницу. У него было сотрясение мозга.
В этом же городе в средней школе за один год забеременели 26 девочек. 
В этом году, по-моему, восемь. Возможно, сейчас уже девять.
Господин председатель, это то, что я называю этическим и моральным 
разложением. Я не думаю, что кто-то из этих мальчиков или девочек по 
отдельности сильно отличается от других детей. Общую картину невоз-
можно объяснить индивидуальными причинами.
Здесь налицо всеобщая моральная дезориентация, и я думаю, что этих де-
вушек соблазнили морально задолго до того, как соблазнили физически, 
и, конечно, все эти люди очень и очень склонны – не все, но большинство 
из них – к постоянному чтению комиксов».

Подобные аргументы встречаются и в наше время. Мы все слышали и, воз-
можно, даже сами делали подобные заявления о коварном влиянии телеви-
дения, видеоигр или социальных сетей. Например, после ужасающей стрель-
бы в средней школе Columbine Министерство образования США и Секретная 
служба создали совместную рабочую группу, чтобы определить, какие факторы 
позволят школьным властям предвидеть и предотвратить школьное насилие. 
Рабочая группа изучила все 37 случаев школьного насилия с 1974 по 2000  г. 
Придя к выводу, что не существует единого профиля школьного стрелка, они 
также сообщили следующее (среди прочего):

1)	«До нападения многие нападавшие чувствовали себя запуганными, пре-
следуемыми или уязвленными со стороны других школьников»;

2)	«Известно, что большинству нападавших было трудно справиться со зна-
чительными потерями или личными неудачами»;

3)	«Большинство злоумышленников до инцидента совершали какие-то по-
ступки, которые вызывало беспокойство у других или указывали на не-
обходимость в помощи»;

4)	«Более половины нападавших продемонстрировали определенный инте-
рес к насилию в фильмах, видеоиграх, книгах и средствах массовой ин-
формации».

Похожая комиссия была созвана в 2018 г. Хоть она и меньше фокусировалась 
на конкретных развратителях молодежи, но и эта комиссия порой ограничива-
лась отбором по зависимой переменной. Например, в главе, в которой рекомен-
дуется уделять больше внимания воспитанию личности, комиссия отмечает, 
что многие школьные стрелки испытали социальную изоляцию, не сравнивая 
ее с уровнем социальной изоляции среди тех, кто не участвует в насилии:

«После стрельбы в Паркленде многочисленные сообщения указывали на 
то, что предполагаемый стрелок в годы, предшествовавшие нападению, 
испытывал чувство изоляции и депрессии. Виновные в предыдущих рас-
стрелах в школах разделяли это чувство отстраненности. Например, стре-
лок из школы Columbine был охарактеризован как депрессивный и  за-
творнический тип. Члены семьи и знакомые стрелка из Технологического 
института Вирджинии сказали, что, по мере того как его изоляция росла 
в последний год обучения, его “внимание к  учебе и  учебному времени 
упало”. То же самое было и в Sandy Hook».
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Иногда комиссия избегает выбора зависимой переменной. В главе о психи-
ческом здоровье они пишут:

«Лица, совершающие массовые расстрелы, могут иметь или не иметь се-
рьезное психическое заболевание. Существует недостаточно данных на 
уровне популяции, подтверждающих мнение о том, что люди с диагнозом 
психического заболевания чаще, чем кто-либо другой, совершают престу-
пления с применением огнестрельного оружия».

Но вскоре после этого они возвращаются к аргументам, из которых следует, 
что они ищут корреляцию без вариаций:

«Анализ Министерства образования США и Секретной службы США пока-
зал, что около четверти лиц, совершивших массовые расстрелы, лечились 
от психических заболеваний. Такие люди часто чувствуют себя обижен-
ными и крайне злыми и питают фантазии о жестокой мести».

Это не  единственные подобные правительственные отчеты; такой анализ 
кажется неизбежным после актов насилия среди молодежи. Но по причинам, 
которые мы уже видели, эти выводы, как и  приведенные выше показания 
в Сенате, вводят в  заблуждение. Даже если бы было правдой, что практиче-
ски каждый молодой человек, который вызывает беспокойство, также слушает 
рок, читает комиксы или играет в видеоигры, это не установило бы корреля-
цию между таким поведением и предполагаемыми развратителями молодежи. 
Корреляция требует вариаций. Доказательства предположения о том, что дети, 
которые занимаются такими видами деятельности, с большей вероятностью 
будут проявлять насилие, чем дети, которые не участвуют в таких действиях, 
должны включать сравнение этих двух типов детей.

Если мы хотим знать, существует ли связь между каким-то сомнительным 
увлечением молодежи и насилием, мы не должны выбирать зависимую пере-
менную, т. е. мы должны сравнивать жестоких детей с обычными и смотреть, 
являются ли жестокие дети более вероятными сторонниками сомнительных 
занятий, чем остальные. (И даже в этом случае мы не можем сказать, что эта 
связь – причинно-следственная!) Тот факт, что даже эксперты не могут крити-
чески осмыслить собственные выводы, означает, что, несмотря на все эксперт-
ные мнения, высказанные по этой теме, мы знаем гораздо меньше, чем могли 
бы, о корреляции насилия среди молодежи.

Уход из средней школы
Давайте пока прервем обсуждение проблемной молодежи. В Америке начала 
XXI в. возникла проблема с окончанием средней школы. Хотя экономическая 
отдача от образования находится на рекордно высоком уровне, почти треть 
учащихся государственных школ не успевают закончить среднюю школу во-
время. Более 10 % никогда не заканчивают обучение.

В 2006 г. Фонд Билла и Мелинды Гейтс решил выделить средства на реше-
ние этой проблемы. В качестве одного из шагов в поисках решения они за-
казали исследование причин прекращения учебы в средней школе. Основная 
идея доклада заключается в том, что отчисление из школы не связано в первую 
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очередь с тем, о чем вы могли подумать, – с проблемами дома, отсутствием 
академической подготовки или прослушиванием рок-музыки. Напротив, глав-
ная проблема заключается в том, что дети не вовлечены в образовательный 
процесс и находят школу скучной.

Как говорится в отчете, «почти половина (47 %) прервавших обучение за-
явили, что основной причиной ухода из школы были неинтересные занятия». 
И «почти 7 из 10 респондентов (69 %) заявили, что у них нет мотивации или 
вдохновения усердно работать».

К сожалению, поскольку корреляция требует вариаций, данные в этом ис-
следовании Фонда Гейтса, как и доказательства, представленные до него PMRC 
и лобби против комиксов, довольно неинформативны.

Тот факт, что половина бросивших школу считает учебу скучной, не означа-
ет, что скучность школы коррелирует с уходом из нее. Поскольку корреляция 
требует вариаций, ее измерение должно включать сравнение тех, кто бросил 
школу, с теми, кто не бросил, чтобы увидеть, насколько велика доля бросивших 
школу среди тех, кто считает учебу скучной. Исследование Фонда Гейтса, по-
скольку оно рассматривает только тех, кто бросил школу, не может провести 
такое сравнение.

Этот момент не просто придирка. На  секунду задумайтесь вот о чем. Оба 
автора этой книги учились в средней школе. Ни один из них не бросил учебу. 
Однако оба автора вспоминают, что некоторые занятия казались им весьма 
скучными. Вероятно, вы можете сказать о себе то же самое.

Наш личный опыт также не является убедительным доказательством. Итак, 
давайте посмотрим, сможем ли мы добиться большего, чтобы выяснить, дей-
ствительно ли скучная учеба является ключевым фактором, предсказывающим 
уход из школы. Исследователи из Университета Индианы провели общенацио-
нальный репрезентативный опрос старшеклассников в 2009 г. Большинство из 
этих учеников не собираются бросать учебу, однако исследователи сообщают, 
что «двум из трех респондентов (66 %) в 2009 г. бывает скучно в школе прак-
тически каждый день». Это даже больше, чем 50 % бросивших школу, которые 
считают школу скучной, согласно исследованию Фонда Гейтса.

Но давайте будем осторожны. Есть много причин, по которым нельзя срав-
нивать опрос Фонда Гейтса и опрос Университета Индианы. Они выбирают раз-
ные группы студентов, задают разные вопросы и рассматривают учеников раз-
ных классов. Поэтому мы не хотим делать поспешных выводов. Но, по крайней 
мере, опрос Университета Индианы должен заставить вас задуматься о том, что 
на самом деле школьная рутина является обычным явлением для подавляюще-
го большинства старшеклассников, а не только для тех, кто бросает учебу.

Будущее школьного образования – это серьезно. Замечательно, что Фонд 
Гейтса пытается улучшить образование. Но их исследование игнорирует клю-
чевой принцип критического отношения к  данным; они пытаются узнать 
о корреляции неоконченного образования без анализа различий между вари-
антами. Этот подход не может сработать.

Атаки смертников
В 2009 г. профессор Чикагского университета и известный эксперт по террориз-
му Роберт Пейп выступил в подкомитете Палаты представителей по противо-
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действию терроризму. Темой слушаний было предложение генерала Стэнли 
Маккристала о наращивании сорокатысячного военного контингента для борь-
бы с повстанческим движением Талибана в Афганистане. Вот что сказал Пейп:

«Картина ясна: чем больше западных войск входит в  Афганистан, тем 
больше местные жители считают себя находящимися под иностранной 
оккупацией и  используют самоубийства и  другие акты террора, чтобы 
противостоять ей... Как показывает мое исследование террористов-смер-
тников во всем мире с  1980  г., ими движет не  существование террори-
стического убежища, а присутствие иностранных сил на земле, которую 
они ценят. Поэтому неудивительно, что американские войска производят 
антиамериканских террористов-смертников».

Пейп далее рекомендует серьезно переосмыслить американскую военную 
стратегию в Афганистане. Его аргумент основан на утверждении, что нападе-
ния террористов-смертников в первую очередь мотивированы иностранной 
оккупацией. Его доказательствами являются данные, которые он собрал и про-
анализировал в статьях и двух книгах о каждой террористической кампании 
смертников в мире, начиная с 1980 г.

Аргумент звучит правдоподобно. В  Афганистане силы США подверглись 
нападению террористов-смертников, которые хотели, чтобы Соединенные 
Штаты покинули страну. Террористы-смертники из группировки «Тамильские 
тигры» атаковали правительство в Шри-Ланке, которое, по их мнению, окку-
пировало их родину. Палестинские террористы-смертники нападают на из-
раильтян, утверждая, что они являются иностранными оккупантами. Кажется, 
что оккупация является основным коррелятом атак террористов-смертников.

Тем не менее мы считаем спорным утверждение о  том, что практически 
каждая атака террористов-смертников направлена против иностранных окку-
пантов. (Например, хотя Усама бен Ладен утверждал, что американские войска, 
дислоцированные на военных базах в Саудовской Аравии по приглашению са-
удовского правительства, были оккупационными силами, можно ли сказать, 
что Америка оккупировала Саудовскую Аравию?) Но в целях рассуждения да-
вайте предположим, что основной фактический принцип утверждения верен. 
Означает ли это, что существует корреляция между иностранной оккупацией 
и нападениями смертников?

Разумеется, нет. Корреляция требует вариаций. Чтобы понять корреляты 
атак террористов-смертников, вы не можете просто изучать каждый отдель-
ный случай атак террористов-смертников и искать общие черты. Это выбор 
зависимой переменной. Вы должны сравнить конфликты с атаками террори-
стов-смертников с конфликтами без них.

В этом случае проще всего просто взглянуть на каждую страну и задаться 
вопросом: действительно ли оккупированные иностранцами страны чаще 
подвергаются нападениям террористов-смертников, чем страны, которые 
не оккупированы иностранцами? Оказывается, в недавнем исследовании со-
циологи провели именно это сравнение и обнаружили, что ответ отрицатель-
ный. В  частности, если мы сравним оккупированные и  неоккупированные 
страны, разница в вероятности стать жертвой самоубийственного террора со-
ставит менее одного процентного пункта!
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В чем же дело? Все те примеры террористов-смертников, которые мы пе-
речислили, связаны с  нападениями на иностранных оккупантов. Как могло 
случиться, что между иностранной оккупацией и нападениями террористов-
смертников почти нет связи?

Чтобы достичь понимания, нужно подумать о  том, сколько было ино-
странных оккупаций, которые не  привели к  атакам террористов-смертни-
ков. Британская оккупация Ирландии, несмотря на десятилетнюю кампа-
нию активного сопротивления, никогда не приводила к террористическим 
атакам смертников. Баскские сепаратисты в Испании вели кампанию, про-
должавшуюся десятилетиями, и никогда не прибегали к атакам смертников. 
В разные периоды Холодной войны (и после нее) Соединенные Штаты раз-
мещали войска в Германии, Японии, Южной Корее, Гренаде, Панаме и Гаити 
(вероятно, все они были такими же оккупационными, как и предполагаемая 
оккупация Саудовской Аравии), но не пострадали даже от единственного те-
ракта террориста-смертника в любом из этих мест. Если оккупация предве-
щает атаки самоубийц, что же происходило во всех этих местах?

У этого примера есть еще одна показательная особенность. Он не только ил-
люстрирует ошибку поиска корреляции без вариаций. Он показывает, до ка-
кой степени можно впасть в заблуждение, рассматривая только случаи, когда 
происходит интересующее явление (в данном случае атаки террористов-смер-
тников), т. е. путем выбора зависимой переменной. Чтобы убедиться в этом, 
полезно вернуться немного в историю.

Предположим, вы начали собирать данные о  насилии, связанном с  само-
убийствами, в начале 1980-х гг. К 1986 г. было бы зарегистрировано 33 нападе-
ния и более тысячи смертей. По сути, каждое из этих нападений было совер-
шено вооруженным шиитским ополчением «Хезболла» против американских, 
израильских и французских объектов в Ливане, включая нападение на казар-
мы морской пехоты США в Бейруте, в результате которого погибло 320 человек.

Если бы вы искали общие черты среди всех нападений террористов-смер-
тников, когда-либо совершенных в 1986 г., вы могли бы заметить, что все они 
были совершены мусульманами на Ближнем Востоке. Используя ту же логику, 
которая привела к выводу, что оккупация является основным предиктором на-
падений террористов-смертников, вы могли бы прийти к выводу, что ислам 
является ключевым коррелятом.

Конечно, если бы вы провели правильное сравнение, вы бы не пришли к та-
кому выводу. В мире существует множество стран с мусульманским большин-
ством. В 1986 г. почти никто из них не подвергался насилию, связанному с тер
актами.

Более того, если бы вы пытались предсказать, где может произойти сле-
дующая атака террориста-смертника, этот вывод 1986  г. сильно ввел бы вас 
в заблуждение. В 1987 г. мир стал свидетелем первого нападения террориста-
смертника, совершенного «Тиграми освобождения Тамил Илама» («Тамиль-
ские тигры»)  – группой светских сепаратистов в  Шри-Ланке, не  связанных 
с исламом. Это нападение ознаменовало начало того, что впоследствии стало 
крупнейшей кампанией террористического насилия, которую когда-либо ви-
дел мир. Пытаясь установить корреляцию без вариаций, вы можете совершить 
колоссальную ошибку.
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Мир заставляет нас выбирать зависимую переменную
Как вы убедились, невероятно легко попасть в  ловушку выбора зависимой 
переменной, просто не умея критически мыслить. Но дело обстоит еще хуже. 
Иногда кажется, что мир устроен таким образом, что заставляет нас искать 
корреляцию без вариаций. В этом разделе мы рассмотрим три сценария, где 
обычно так и происходит: особенности некоторых профессий, практика ана-
лиза после катастроф и то, как мы ищем жизненный совет.

Врачи чаще наблюдают за больными людьми
Любой, кто страдал от сильной боли в спине, знает, насколько это тяжело. Когда 
у многих из вас неизбежно возникнут боли в  спине, вы, скорее всего, обра-
титесь к врачу, который отправит вас на МРТ. Обычно МРТ показывает про-
трузию (выпячивание) или грыжу межпозвоночных дисков. Эти выпячивания 
дисков каким-то не до конца понятным образом являются причиной болей 
в спине (возможно, из-за защемления нерва).

Рекомендации после этого диагноза могут сильно различаться. Одни врачи 
предложат операцию. Другие направят в  специализированную клинику, где 
вам вонзят в спину иглы с лекарством, заглушающим боль и уменьшающим 
воспаление. Третьи предложат попробовать физиотерапию и принять много 
обезболивающих.

Для нас это звучит как вызов. Насколько мы можем судить, существует очень 
мало доказательств того, что протрузия межпозвоночного диска коррелирует 
с болями в спине. Вот факты. У людей с болями в спине весьма вероятно на-
личие грыжи межпозвоночных дисков. Действительно, в британском исследо-
вании 2011 г., опубликованном в журнале Pain, около двух третей пациентов 
с болями в спине, направленных на МРТ, имели сдавление нервов в результате 
протрузии или грыжи диска. Это похоже на свидетельство того, что деформация 
межпозвоночных дисков действительно представляет собой корень проблемы.

Но помните, корреляция требует вариаций. Вы должны спросить себя: а как 
насчет людей, у которых нет болей в спине? Как выглядят их диски? Хороший 
вопрос. Ответ в том, что в среднем они выглядят точно так же, как диски лю-
дей, страдающих болями в спине! Исследование 1994 г., опубликованное в New 
England Journal of Medicine, показало, что около двух третей людей, не страда-
ющих болями в спине, также имеют протрузию или грыжу диска. Как только вы 
сравните обе интересующие переменные, очевидная связь между протрузия-
ми дисков и болями в спине исчезнет.

Легко понять, почему врачи могли связать протрузию межпозвоночных 
дисков с болью в  спине. Даже критически мыслящий врач в  силу особенно-
стей своей профессии почти обречен не смотреть на вариации. Больные люди 
идут к врачу. Здоровые люди, как правило, этого не делают. Типичный врач-
вертебролог просто не имеет возможности изучить МРТ людей, которые не жа-
луются на боли в спине.

Анализ постфактум
Другая разновидность мироустройства, заставляющая нас искать корреляцию 
без вариаций, – это институциональные правила или процедуры. Особенно 
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распространенным примером является реакция организаций как на большие 
неудачи, так и на большие успехи.

После кризиса или катастрофы организации хотят знать, что пошло не так, 
чтобы избежать подобных ошибок в  будущем. Аналогичным образом после 
больших успехов они хотят знать, что было сделано правильно для внедрения 
лучших методик. Достижению этих целей служит анализ событий постфактум. 
Пристальное изучение случаев большой неудачи или большого успеха само по 
себе не является ошибкой. Действительно, это очень разумная отправная точка. 
Но если вы научились мыслить критически, вы сможете увидеть, что подобной 
процедуры самой по себе недостаточно для установления корреляции между 
тем, что пошло неправильно (или правильно), и существующими практиками.

Оценивая уроки, извлеченные из кризиса, вы должны попытаться ответить 
на вопрос: какие решения следовало принять иначе, чтобы избежать кризиса, 
учитывая знания, которые мы имели в то время? Однако, оценивая получен-
ные уроки, мы часто скатываемся к ответу на несколько иной вопрос: какие 
решения следовало принять иначе, чтобы избежать кризиса, учитывая то, что 
мы знаем сейчас?

На последний вопрос не так уж полезно отвечать по причинам, о которых мы 
уже говорили в этой главе. Предположим, вы обнаружили какое-то решение, ко-
торое, как выяснилось, привело непосредственно к катастрофе. После этого легко 
сказать: «Если бы мы не предприняли эти действия, катастрофы не произошло 
бы». Но значит ли это, что не стоит предпринимать подобные действия в буду-
щем? Чтобы узнать ответ на этот вопрос, необходимо знать, насколько больше 
вероятность катастрофы при наличии таких действий, чем при их отсутствии. 
То есть необходимо знать, существует ли корреляция между такими действиями 
и происходящими бедствиями. Чтобы установить корреляцию, вам нужны вари-
ации. Но анализ постфактум почти по определению не имеет вариаций. Вы всего 
лишь рассматриваете конкретный случай произошедшей катастрофы.

Чтобы лучше понять, что мы имеем в виду, давайте начнем с вымышленно-
го примера. Затем обратимся к реальным случаям.

Представьте, что вы руководитель школьной музыкальной группы и готови-
тесь к региональному конкурсу, который начнется через неделю. Вам придется 
решить, нагружать ли детей изнурительным графиком репетиций или дать им 
отдых, чтобы они спокойно подошли к соревнованию. Вы взвешиваете все за 
и против, решив, что подготовка важнее психического состояния. Итак, вы за-
планировали неделю дополнительных репетиций. К сожалению, на конкурсе 
группа играет не очень хорошо, и вы выбываете в первом туре.

В своем анализе постфактум вы задаете вопрос: «Что мне следовало сделать, 
чтобы избежать провала?» Вы вспоминаете, что видели, как многие группы 
проигрывают соревнования таким же образом (т. е. репетируя до изнеможения 
за неделю до конкурса), поэтому решаете собрать некоторые данные. Вы из-
учаете историю всех конкурсов, в  которых ваша группа выбывала в  первых 
раундах. Как и в случае с конкурсом этого года, вы обнаружите, что почти на 
каждом из этих соревнований у вас был запланирован плотный график репе-
тиций на неделе, предшествующей конкурсу.

Допустим, вы провели неделю интенсивных репетиций перед тем, как про-
играть 80 конкурсов из 88. Вывод кажется очевидным. Более чем в 90 % случаев 
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ваша группа выбывала досрочно после недели изнурительных репетиций. Те-
перь вы чувствуете еще большую уверенность: интенсивные репетиции – не-
правильная стратегия. В табл. 4.5 суммировано то, что вам известно на данный 
момент из анализа постфактум.

Таблица 4.5. Стратегии репетиций за неделю до соревнований, на которых ваша группа вы-
ступила плохо (вымышленные данные)

Выступили успешно Выступили плохо Итого

Много репетировали ? 80 ?

Отдыхали неделю ? 8 ?

Итого ? 88 ?

Но из собранных вами данных не обязательно следует именно этот вывод. 
Фактически, исходя только из этих данных, невозможно узнать, связаны ли ре-
петиции с провальным выступлением, потому что вы ответили не на тот вопрос.

Вам не нужно знать, проводили ли группы дополнительные репетиции пе-
ред большинством конкурсов, на которых они выступили плохо. Вам нужно 
узнать, какая корреляция – положительная или отрицательная – существует 
между репетициями в последнюю неделю и успехом на конкурсе (и существует 
ли она вообще). Ответ на этот вопрос поможет вам понять, являются ли допол-
нительные репетиции хорошей идеей для следующих соревнований.

Чтобы ответить на этот вопрос, следует посмотреть на корреляцию между 
дополнительными репетициями и удачными выступлениями на соревновани-
ях. Но вы не можете узнать такую корреляцию на основе анализа постфактум. 
Корреляция требует вариаций. Ваш анализ, сосредоточенный только на плохих 
результатах, гарантирует, что у вас не будет вариаций, необходимых для уста-
новления корреляции.

Чтобы лучше выполнять свою работу, вы можете просмотреть историю всех 
соревнований, в которых участвовали, чтобы увидеть, хорошо вы выступили 
или плохо. Теперь у вас есть вариации обеих переменных, и вы располагаете 
всеми данными, как показано в табл. 4.6.

Таблица 4.6. Стратегия репетиций за неделю до конкурсов, на которых ваша группа высту-
пила хорошо или плохо (вымышленные данные)

Выступили успешно Выступили плохо Итого

Много репетировали 300 80 380

Отдыхали неделю 12 8 20

Итого 312 88 400

Из этой таблицы видно, что на самом деле существует сильная положитель-
ная корреляция между дополнительными репетициями и хорошим выступле-
нием. Вероятность того, что ваша группа выступит хорошо, если вы усердно 
репетируете, составляет около 79 % (300/380 ≈ .79). Напротив, вероятность того, 
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что ваша группа выступит хорошо, если вы расслабились за неделю до соревно-
ваний, составляет всего 60 % (12/20 ≈ .60). Единственная причина, по которой 
почти каждому плохому выступлению предшествовали интенсивные репети-
ции, заключается в том, что эти дополнительные репетиции настолько эффек-
тивны, что разумные руководители оркестров назначают их почти всегда.

Найдя вариацию, необходимую для установления корреляции, действитель-
но имеющей отношение к рассматриваемому вопросу, вы приходите к совер-
шенно противоположному выводу, чем при первоначальном анализе. После 
провала на конкурсе казалось, что интенсивные репетиции  – плохая идея. 
Но с учетом всей имеющейся информации усердные репетиции выглядят со-
вершенно правильным решением. Столкнувшись снова с той же ситуацией, 
вам, вероятно, следует принять аналогичное решение.

Эта проблема свойственна процессу расследования после катастроф. 
Мы склонны смотреть на факторы, которые, как нам кажется, способствова-
ли катастрофе, спрашивать, присутствовали ли они и в прошлых катастрофах, 
и, если это так, приходить к выводу, что нам следует устранить эти факторы 
в будущем. Но при этом мы совершаем ту же ошибку, что и руководитель ор-
кестра. Без анализа всех ситуаций, включая те, в которых катастрофы не было, 
мы не можем на самом деле узнать, коррелирует ли наличие этих факторов 
с возникновением катастрофы. Поэтому мы не знаем, есть ли чему поучиться.

Мы собираемся показать вам, что мы имеем в виду, на двух примерах по-
слеаварийного расследования, последовавших за крупными катастрофами – 
взрывом космического корабля «Челленджер» в 1986 г. и финансовым кризи-
сом 2008 г. В каждом случае, как вы скоро увидите, были допущены некоторые 
серьезные и очевидные ошибки, однако менее очевидно, что лица, принимаю-
щие решения, могли заранее знать, что они совершают ошибки. Как только это 
станет ясно, мы сможем более четко представить себе анализ, извлекающий 
по-настоящему информативные уроки.

Катастрофа «Челленджера»
28 января 1986 г. космический челнок «Челленджер» развалился на части у бе-
регов мыса Канаверал менее чем через две минуты после запуска. Семь чле-
нов экипажа погибли. В ночь перед взрывом «Челленджера» небольшая группа 
инженеров подрядчика НАСА, ответственного за твердотопливные ускорители 
шаттла, предсказала, что холодная погода приведет к катастрофическому от-
казу, который вполне может поставить корабль под угрозу разрушения. Бес-
покойство вызывал тот факт, что критически важные уплотнительные кольца, 
ответственные за удержание газов, образующихся при сгорании ракетного то-
плива, не были сертифицированы для работы при низких температурах, кото-
рые предшествовали этому конкретному запуску. Инженеры предупреждали, 
что, если уплотнительные кольца выйдут из строя, горячий газ под давлением 
может прожечь корпус ракеты, что приведет к катастрофе.

Эти прогнозы, отвергнутые менеджерами НАСА и фирмой, в которой рабо-
тали инженеры, оказались трагически верными. Многие послеаварийные рас-
следования были сосредоточены на неспособности НАСА серьезно отнестись 
к  этим опасениям. Большинство наблюдателей пришли к  выводу, что ката-
строфа была вызвана организационными и культурными пробелами в НАСА, 
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которые способствовали размыванию ответственности и  заставляли менед-
жеров систематически игнорировать важные возражения экспертов. Напри-
мер, в отчете Президентской комиссии по катастрофе космического корабля 
«Челленджер» (Комиссия Роджерса) сделан вывод: «Недостатки во внутренних 
коммуникациях... привели к решению о запуске 51-L на основании неполной, 
а иногда и вводящей в заблуждение информации, конфликта между инженер-
ными данными и суждениями руководства. Этому способствовала структура 
управления НАСА, которая позволяет держать в неведении ключевых менед-
жеров проекта относительно внутренних проблем безопасности полетов».

Случай с Челленджером интересен. Никто не подвергает сомнению физи-
ческие явления, лежащие в основе вывода о том, что уплотнительные кольца 
вышли из строя из-за низких температур. В комиссию Роджерса был включен 
лауреат Нобелевской премии физик Ричард Фейнман – именно для того, чтобы 
авторитетно сказать, правы ли инженеры с научной точки зрения. Они дей-
ствительно правы. Так что в этом смысле запуск шаттла был явной ошибкой.

Поскольку научная часть произошедшего совершенно очевидна, кажется 
вполне логичным задаться вопросом, что же такого было в  процессе, кото-
рый заставил лиц, принимающих решения, игнорировать инженеров, при-
водящих хорошие научные аргументы. Вот тут-то наши знания о подводных 
камнях анализа постфактум должны заставить нас остановиться и задуматься. 
Мы знаем, что решение о запуске было трагически ошибочным. Но это знание 
постфактум. Мы должны оценить, было ли это решение плохим на момент его 
принятия. Для этого нам необходимо знать о корреляции между наличием на-
учно обоснованных инженерных проблем и успехом запуска шаттлов. И чтобы 
знать об этой корреляции, нам нужны вариации; мы должны сравнивать ката-
строфические запуски с успешными.

Мы не инженеры, поэтому не собираемся взвешивать, было ли решение о за-
пуске «Челленджера» разумным на момент его принятия. Но мы видим, что для 
анализа этого происшествия комиссиям по расследованию инцидента необхо-
димо задавать вопросы, которые они не привыкли задавать. Комиссии выясня-
ют, что привело к катастрофе, высказывали ли люди соответствующие опасения, 
и если да, то почему к этим опасениям не прислушались. Кроме того, комиссиям 
необходимо задаться вопросом, высказывали ли инженеры научно обоснован-
ные опасения перед множеством успешных запусков. Это вполне обоснованный 
вопрос. Запуски космических кораблей – невероятно сложное и опасное меро-
приятие. Возможно, почти всегда найдется научно обоснованная причина для 
серьезного беспокойства. Если это так, то на самом деле не будет большой (если 
вообще будет) корреляции между наличием таких опасений и успехом запуска. 
В таком случае, если только вы не готовы просто закрыть космическую програм-
му, было бы несправедливо утверждать, что решение о  запуске после научно 
обоснованного возражения инженера всегда является ошибкой. Хотелось бы по-
лучить от комиссий ответ именно на этот вопрос, прежде чем делать выводы об 
изменении организационной культуры или методов управления НАСА.

Финансовый кризис 2008 года
Финансовый кризис, потрясший мировую экономику в 2007 и 2008 гг., начал-
ся с краха рынка вторичного кредитования жилья в США. Этот крах прошелся 
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взрывной волной по банковскому сектору и в конечном итоге распространил-
ся по всему миру. Понятно, что после этого кризиса – на тот момент худшего 
со времен Великой депрессии – политики и общественность были заинтересо-
ваны в выявлении индикаторов раннего предупреждения, которые могли бы 
помочь им прогнозировать и предотвращать будущие кризисы.

Возможно, самым важным анализом, пытающимся предоставить такие 
индикаторы раннего предупреждения, была книга экономистов Кармен 
Рейнхарт и Кеннета Рогоффа «На этот раз все будет иначе». Рейнхарт и Ро-
гофф собрали и  проанализировали данные обо всех крупных финансовых 
кризисах за последние 800 лет. По их мнению, таким образом они смогут 
определить несколько ключевых показателей, которые почти всегда пред-
шествуют подобному кризису. К ним относятся необычно большое отрица-
тельное сальдо текущего торгового баланса (т. е. разности между совокупны-
ми стоимостями экспорта и импорта), пузыри цен на активы и чрезмерные 
заимствования. Например, в  2006  г. в  Соединенных Штатах дефицит тор-
гового баланса составил около 7 % ВВП, присутствовали пузырь на рынке 
недвижимости и растущий федеральный долг. Поэтому Рейнхарт и Рогофф 
заключают: «Мы знали об этом раньше». Они хотят сказать, что в 2008 г. фи-
нансовый кризис в США можно было предсказать благодаря наличию тех же 
факторов, которые, судя по всему, характеризуют финансовые кризисы на 
протяжении всего времени наблюдений и во всем мире. Подобные признаки 
наблюдались и раньше, перед финансовыми кризисами в Латинской Аме-
рике в начале 2000-х гг., в Восточной Азии в 1990-х гг., в странах Северной 
Европы в 1980-х гг. и т. д. в истории.

Проблема с этим аргументом та же, что и в наших предыдущих примерах. 
Индикаторы раннего предупреждения должны коррелировать с финансовыми 
кризисами. Поскольку корреляция требует вариаций, чтобы знать, коррелиру-
ют ли отрицательное сальдо торгового баланса, растущие цены на недвижи-
мость и крупные заимствования с финансовыми кризисами, нам нужны ва-
риации кризисов. То есть нам необходимо знать не только то, что эти факторы 
обычно присутствуют, когда происходят кризисы, но также и то, как часто они 
присутствуют, когда кризисы не происходят. Без таких вариаций мы не можем 
установить корреляцию.

Изучение каждого крупного финансового кризиса за 800 лет не может от-
ветить на этот вопрос. И есть причины для беспокойства по поводу выводов. 
Как отмечает политолог Массачусетского технологического института Дэвид 
Сингер, достаточно взглянуть на современную историю, чтобы поставить под 
сомнение выводы Рейнхарт и Рогоффа. Например, в конце 1990-х  гг. в США 
наблюдались все признаки предстоящего финансового кризиса. В результате 
массовых иностранных инвестиций в доткомы возник большой дефицит теку-
щего торгового баланса. Более того, когда пузырь доткомов лопнул, «он унич-
тожил около 5 трлн долларов рыночной капитализации». Однако финансового 
кризиса не произошло. Это, конечно, только один эпизод в мировой истории. 
Но он должен заставить вас задаться вопросом, являются ли факторы, на кото-
рые указывают Рейнхарт и Рогофф, действительно хорошими предикторами 
финансовых кризисов или просто общими свойствами мира, которые суще-
ствуют без ощутимой связи с кризисами.
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Жизненные советы
Мы утверждаем, что наш мир устроен таким образом, что мы интуитивно 
пытаемся выяснить корреляты успеха или неудачи, не обращая внимания 
на вариации, даже если это не сработает. Важно понимать, что эта проблема 
не ограничивается крупными институциональными рамками. Мы все ста-
новимся жертвами этого заблуждения каждый день во множестве мелких 
ситуаций.

Одним из простых примеров является то, как мы ищем жизненный со-
вет: почти всегда мы спрашиваем успешных людей, как им удалось добиться 
успеха. В нашем деле, например, аспирантам полагается спрашивать старших 
профессоров, что они сделали, чтобы добиться успеха в своей области. Мы по-
лагаем, что нечто подобное происходит и в других профессиях. Естественно, 
нет недостатка в книгах по самосовершенствованию, описывающих привычки 
успешных людей.

Но такая «мудрость» страдает именно от тех проблем, на которые мы указы-
вали. Успешные люди, размышляя о своей жизни, склонны выделять несколь-
ко принятых ими решений или несколько личных качеств, которые кажутся 
важными, и предлагать их в качестве совета следующему поколению. Но эти 
успешные люди обычно понятия не имеют, принимали ли подобные решения 
многие другие, менее успешные люди или обладали такими же характери-
стиками. То есть их самоанализ по поводу коррелятов успеха не отличается 
разнообразием. Успешные люди на самом деле не знают, являются ли уроки, 
извлеченные из их персональной истории, коррелятами успеха или нет. А те-
перь мы поделимся собственной житейской мудростью: остерегайтесь жиз-
ненных советов. Большинство из них, вероятно, полная ерунда.

Подведение итогов
Корреляция требует вариаций. Но отсутствие опыта критического мышления 
и общепринятые требования часто заставляют нас выбирать зависимую пере-
менную – попытка установить корреляты какого-либо явления, зная только 
случаи, когда оно произошло. Требуется острое критическое мышление, чтобы 
не попасть в эту ловушку, независимо от того, проводите ли вы количествен-
ный анализ или просто пытаетесь неформально рассуждать о доказательствах. 
Даже умение задать себе вопрос о том, сможете ли вы заполнить все четыре 
ячейки одной из наших таблиц, является хорошей отправной точкой для того, 
чтобы избежать поиска корреляции без вариаций.

Вы можете добиться большей строгости выводов, используя количествен-
ные методы измерения корреляций. Самый важный из таких методов называ-
ется регрессией (тема главы 5).

Ключевые термины
	� Выбор зависимой переменной: изучение только тех случаев, когда 
интересующее явление имело место, а не сравнение случаев, когда оно 
имело место, со случаями, когда его не было.
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Упражнения
4.1. 	 В  главе  2 мы обсудили различия между утверждениями о  корреляциях 

и другими фактическими утверждениями, которые не передают инфор-
мацию о корреляции. Теперь, когда у вас есть более глубокое понимание 
того, что корреляция требует вариаций, рассмотрите следующие утверж-
дения. Какие из них описывают корреляцию, а какие нет?
a)	В большинстве наиболее успешных школ небольшая численность уча-

щихся.
b)	Женатые люди обычно счастливее, чем неженатые.
c)	Среди профессионалов более высокие баскетболисты, как правило, 

имеют более низкий процент штрафных бросков, чем низкие игроки.
d)	В Соединенных Штатах местами с самым высоким уровнем заболевае-

мости раком обычно являются небольшие города.
e)	В старых домах чаще используется свинцовая краска, чем в новых.
f)	Большинство случаев простуды в округе Кук приходится на холодные 

дни.
4.2. 	 По меньшей мере 20 миллиардеров бросили колледж, прежде чем зарабо-

тать свое состояние, включая Билла Гейтса и Марка Цукерберга.
a)	Означает ли это, что досрочное прекращение учебы в колледже корре-

лирует с тем, чтобы стать миллиардером? Поясните свой ответ.
b)	Нарисуйте таблицу 2×2, которая позволит вам оценить, коррелирует ли 

досрочное прекращение учебы в колледже с тем, чтобы стать миллиарде-
ром. Предположим, что ровно 20 человек бросили колледж и стали мил-
лиардерами, и вы знаете, что записать в одну из четырех ячеек таблицы. 
Сделайте предположения для других ячеек. На момент написания статьи 
в мире проживает около 7.8 млрд человек и около двух тысяч миллиар-
деров. Как вы думаете, существует положительная или отрицательная 
корреляция между тем, чтобы бросить колледж и стать миллиардером?

c)	Учитывая ваши предположения из части (b), какую долю бросившие 
колледж должны составлять от числа обычных людей (не миллиар-
деров), чтобы корреляция была отрицательной? Какова должна быть 
доля бросивших колледж от числа обычных людей, чтобы корреляция 
была положительной?

d)	Если вы в настоящее время студент колледжа и решаете, стоит ли бро-
сить учебу в надежде стать миллиардером, вы можете ограничить вни-
мание людьми, которые сперва поступили в колледж. Считаете ли вы, 
что корреляция между тем, чтобы бросить колледж и стать миллиарде-
ром, будет более или менее положительной, если мы ограничим вни-
мание только людьми, которые начинали учиться в колледже?

e)	Около 7 % населения мира имеет высшее образование. И около трети 
людей, поступивших в колледж, заканчивают его. Если мы предполо-
жим, что каждый, кто становится миллиардером, поступил в колледж, 
теперь у вас должна быть вся информация, необходимая для оценки 
корреляции между тем, как стать миллиардером и бросить колледж, 
среди тех, кто поступает в колледж. Какую корреляцию вы наблюдае-
те – положительную, отрицательную или нулевую?
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4.3. 	 Назовите один недавний случай, когда аналитик допустил ошибку, обсуж-
даемую в  этой главе. То  есть найдите случай, когда кто-то (по крайней 
мере, неявно) утверждает о корреляции, но у него нет вариаций ни в од-
ной из переменных. Ваш пример может быть взят из газетной статьи, на-
учного исследования, аналитического доклада или заявления политика.
a)	Кратко изложите выдвинутое утверждение (возможно, высказанное 

косвенно) и  объясните, почему доказательства не  обязательно под-
тверждают это утверждение.

b)	Объясните, какие дополнительные данные нужно собрать и проанали-
зировать, чтобы оценить корреляцию.

c)	Нарисуйте таблицу 2×2, иллюстрирующую ваш аргумент, и определи-
те, какими должны быть неизвестные числа в таблице, чтобы корреля-
ция была положительной, отрицательной или нулевой.

Дополнительное чтение и ссылки
Мы подробно обсудили книгу:

Malcolm Gladwell. 2008. Outliers: The Story of Success. Little, Brown.

Для получения дополнительной информации о Фредрике Вертаме и его оши-
бочных аргументах в отношении комиксов мы рекомендуем прочесть книгу:

David Hajdu. 2009. The Ten-Cent Plague: The Great Comic-Book Scare and How It Changed 
America. Picador.

И хотя выводы Вертама не следуют из его эмпирических данных, поскольку 
корреляция требует вариаций, оказывается, есть подозрение, что Вертам сфа-
бриковал свои данные. Прочтите статью:

Carol L. Tilley. 2012. Seducing the Innocent: Fredric Wertham and the Falsifications That 
Helped Condemn Comics. Information & Culture: A Journal of History 47 (4): 383–413.

Мы обсудили два доклада Министерства образования и Секретной службы 
США о безопасности в школах.

	� Отчет за 2002  г. находится здесь: https://www.govinfo.gov/content/pkg/ERIC-
ED466024/pdf/ERIC-ED466024.pdf.

	� Отчет за 2018 г. можно найти здесь: https://www2.ed.gov/documents/school-
safety/school-safety-report.pdf.

Доклад о  проблеме ухода из средней школы, подготовленный для Фонда 
Гейтса:

JohnM. Bridgeland, John J.Dilulio, Jr., andKarenBurkeMorison. The Silent Epidemic: Per-
spectives of High School Dropouts. https://docs.gatesfoundation.org/documents/thesilentepidem-
ic3-06final.pdf.

Опрос о скучных занятиях в школе называется «Опрос вовлеченности учащих-
ся в старших классах». Он проводился Центром оценки и образовательной поли-
тики Университета Индианы. Выдержка из их исследования 2010 г. Для получения 
дополнительной информации см. http://newsinfo.iu.edu/news-archive/14593.html.

Дополнительную информацию о  нападениях террористов-смертников, 
в том числе о том, почему мы не можем узнать о причинах или коррелятах 
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насилия со стороны террористов-смертников, изучая только случаи, когда оно 
происходит, можно получить в следующих работах:

Robert A. Pape. 2003. The Strategic Logic of Suicide Terrorism. American Political Science 
Review 97 (3): 343–61;

Scott Ashworth, Joshua D. Clinton, Adam Meirowitz, and Kristopher W. Ramsay. 2008. De-
sign, Inference, and the Strategic Logic of Suicide Terrorism. American Political Science Re-
view 102 (2): 269–73;

Robert A. Pape. 2008. Methods and Findings in the Study of Suicide Terrorism. American Po-
litical Science Review 102 (2): 275–77;

Scott Ashworth, Joshua D. Clinton, Adam Meirowitz, and Kristopher W. Ramsay. 2008. De-
sign, Inference, and the Strategic Logic of Suicide Terrorism: A Rejoinder. Неопубликованные 
заметки: http://home.uchicago.edu/˜sashwort/rejoinder3.pdf.

Чтобы узнать о  высокой частоте протрузий и  грыжи дисков среди людей 
с болями в спине и без них (и, следовательно, об отсутствии корреляции между 
этими характеристиками и болью в спине), см. публикации:

Michael J. DePalma, Jessica M. Ketchum, and Thomas Saullo. 2011. What Is the Source of 
Chronic Low Back Pain and Does Age Play a Role? Pain Medicine 12 (2): 224–33;

Maureen C. Jensen, Michael N. Brant-Zawadzki, Nancy Obuchowski, Michael T. Modic, 
Dennis Malkasian, and Jeffrey S. Ross. 1994. Magnetic Resonance Imaging of the Lumbar 
Spine in People without Back Pain. New England Journal of Medicine 331: 69–73.

Два исследования, на которые мы ссылались, посвященные финансовому 
кризису 2008 г.:

Carmen M. Reinhart and Kenneth S. Rogoff. 2009. This Time Is Different: Eight Centuries of 
Financial Folly. Princeton University Press;
David A. Singer. 2010. Is This Time Different? The Political Economist. Fall, pp. 4–5.
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Глава 5

Применение регрессии 
в описании и прогнозировании

О чем эта глава
	� Регрессия означает поиск линии наилучшего соответствия на основе не-
которых данных. Возможно, это самый важный инструмент для описа-
ния взаимосвязи между двумя или более переменными.

	� При определенных условиях регрессия может быть полезна для прогно-
зирования.

	� Регрессия может не получиться, особенно если у нас небольшой объем 
данных. Среди наиболее важных проблем, которые могут возникнуть, – 
переобучение.

	� Откуда взялась регрессия?

Введение
В главе 2 мы дали определение корреляции и обсудили три ее применения: опи-
сание, прогнозирование и  причинно-следственный вывод. Мы  также говорили 
о различных способах количественной оценки корреляций, включая наклон линии 
регрессии, ковариацию и коэффициент корреляции. Линии регрессии являются 
наиболее распространенными и полезными из них. В этой главе вы ближе позна-
комитесь с регрессией, чтобы достичь полного понимания этого важного метода.

Основы регрессии
Давайте вернемся к данным о преступности и температуре в Чикаго, которые 
мы обсуждали в главе 2. Рисунок 5.1 напоминает вам, как выглядит диаграмма 
рассеяния этих данных.

Как вы можете видеть, просто взглянув на данные, вообще говоря, в теплые дни 
происходит больше преступлений. Но иногда хочется уточнить отношения между 
переменными. Представьте, что вы работаете в полицейском управлении Чикаго 
и ваш начальник попросил вас обобщить взаимосвязь между температурой и пре-
ступностью. Вряд ли он будет доволен, если вы просто принесете ему этот график. 
Скорее всего, ему понадобится простое описание отношений между переменны-
ми факторами, которое будет легко понять и донести до людей, принимающих 
политические решения. Здесь на помощь приходит линейная регрессия.
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Рис. 5.1. Количество зарегистрированных преступлений и температура в градусах 
Фаренгейта в Чикаго по дням в 2018 г.

Линия наилучшего соответствия дает именно то доступное обобщение вза-
имосвязи между температурой и преступностью, которое мы ищем. Такая ли-
ния, если она построена правильно, открывает перед нами две возможности. 
Во-первых, для любой заданной температуры эта линия дает нам разумное 
приближение (или прогноз) количества преступлений. И  во-вторых, как мы 
обсуждали в главе 2, наклон линии говорит нам кое-что о знаке и величине 
корреляции между двумя переменными, т. е. примерно говорит нам, насколь-
ко сильно меняется преступность при изменении температуры. Итак, давайте 
выясним, как определить линию наилучшего соответствия, чтобы мы могли 
подумать о том, как интерпретировать и пересказать то, что она нам сообщает.

За исключением полностью вертикальных линий (которые в любом случае 
не дают полезного описания или прогноза), все гипотетические линии, кото-
рые мы могли бы нарисовать на графике рис. 5.1, могут быть описаны так на-
зываемым уравнением регрессии следующего вида:

Прогнозируемая преступность = α + β · Температура.

Уравнение регрессии выражает линейную связь между зависимой (или вы-
ходной) переменной в левой части уравнения и независимой (или объясняющей) 
переменной в  правой части уравнения. (Как мы увидим позже в  этой главе, 
в правой части может быть более одной объясняющей переменной.) Зависимая 
переменная соответствует результату, который мы пытаемся описать, предска-
зать или объяснить. Независимая переменная соответствует тому, при помощи 
чего мы пытаемся описать, предсказать или объяснить зависимую переменную.

Уравнение регрессии связывает зависимые и независимые переменные по 
линейному закону через параметры регрессии. Параметры регрессии опреде-
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ляют конкретную линию, которую мы строим. В нашем уравнении регрессии, 
приведенном выше, параметрами регрессии являются α и β. Параметр α на-
зывается точкой пересечения; это прогнозируемое количество преступлений 
в день, когда средняя температура составляет 0 °F. Параметр регрессии β – это 
наклон; это количество ожидаемых преступлений увеличивается с  каждым 
градусом по Фаренгейту. Любая возможная линия на графике соответствует 
одной конкретной комбинации α и β. (Как вы увидите позже в этой главе, мо-
жет быть более двух параметров регрессии, если имеется более одной неза-
висимой переменной. И, как вы увидите позже в книге, вы можете обозначать 
параметры регрессии буквами, отличными от α и β, если это удобно.)

Конечно, нам не  хотелось бы описывать или предсказывать преступность 
на основе температуры, используя какую-либо произвольную линию. Непра-
вильная линия даст очень плохие прогнозы. Мы хотим использовать линию, 
которая лучше всего соответствует данным.

Чтобы найти значения α и β, которые задают линию, лучше всего соответству-
ющую данным, нам нужно начать с определения «наилучшего соответствия». 
Мы делаем это количественно, выбирая меру того, насколько хорошо та или 
иная линия резюмирует или аппроксимирует данные. Затем мы находим (или 
просим наш компьютер найти) значения α и β, которые приводят к наилучшему 
возможному значению этой меры. Найденные значения α и β описывают линию 
наилучшего соответствия данных в соответствии с выбранной нами мерой.

Важно выбрать правильную меру соответствия. Как мы кратко упомянули 
в главе 2, наиболее часто используемой мерой (и той, которую мы будем ис-
пользовать) является сумма квадратов ошибок. Итак, давайте разберемся, что 
означает эта мера.

Для любых выбранных α и β наша линия дает прогноз уровня преступности 
в день с любой заданной температурой. Например, предположим, что мы вы-
брали α = 650 и β = 2. Тогда в определенный день (например, 26 января 2018 г.), 
когда средняя температура составляла 46 °F, наш прогноз количества престу-
плений будет таким:

Прогнозируемая преступность = 650 + 2 · 46 = 742.

Конечно, предсказание линии будет не совсем верным – мы жертвуем некото-
рой точностью, чтобы получить вычислительно недорогую сводку данных. Напри-
мер, на самом деле число преступлений 26 января 2018 г. составило 759. Разница 
между истинным значением зависимой переменной и предсказанием нашей ли-
нии для любого данного наблюдения называется ошибкой этого наблюдения:

Ошибкаi = Преступностьi – Прогноз преступностиi.

Так, например, при нашем выборе α и β ошибка на 26 января 2018 г. составит 
759 – 742 = 17.

Иными словами, для любой выбранной нами линии (т. е. значений α и β) мы 
можем описать любое наблюдение i следующим образом:

= α +β · Температураi
Прогноз преступности i Прогноз преступности i

+ Ошибка .i
Преступностьi

Преступностьi
−
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На рис. 5.2 поверх данных построена линия с α = 650 и β = 2 и показано, как 
измеряются ошибки. (Как мы увидим позже, это не линия наилучшего соот-
ветствия.) Ошибки – это линии, идущие от точки данных вертикально к линии 
регрессии. Мы нарисовали ошибки только для нескольких точек данных, чтобы 
рисунок не получился слишком запутанным. Однако, чтобы оценить соответ-
ствие линии данным, мы фактически начали бы с расчета ошибки для каждой 
отдельной точки данных. Ошибка для любой заданной точки данных может 
быть положительной (если точка данных находится выше линии) или отрица-
тельной (если точка данных находится ниже линии). Но нам нужна лишь мера 
того, насколько далеко точка данных находится от линии. Нам все равно, ввер-
ху она или внизу. Чтобы получить такую меру, мы затем возводим в квадрат 
ошибку для каждой точки данных. Квадрат ошибки положителен независимо 
от того, находится ли точка данных выше или ниже линии. Это всего лишь мера 
того, насколько далеко точка данных находится от линии.
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Рис. 5.2. Линия регрессии для зависимости преступности от температуры (в градусах по 
Фаренгейту) с указанием некоторых ошибок

Затем все эти квадраты ошибок нужно просуммировать, чтобы получить 
сумму квадратов ошибок (sum of squared errors, SSE). В левом верхнем углу ри-
сунка показано значение SSE для этой конкретной линии.

Мы можем повторить эту процедуру, чтобы получить сумму квадратов оши-
бок для линии, определяемой любыми другими значениями α  и β. Разные 
линии имеют разные SSE. Чем больше сумма квадратов ошибок, тем дальше 
в среднем данные от линии.

Искомая линия регрессии  – это линия с  наименьшей суммой квадратов 
ошибок. То есть находим (ваш компьютер умеет это делать) такие значения 
параметров α и β, которые минимизируют сумму квадратов ошибок. Этот про-
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цесс называется регрессией по методу наименьших квадратов (ordinary least 
squares, OLS). Мы обозначаем значения параметров, которые минимизируют 
сумму квадратов ошибок, как αOLS и βOLS. Эти значения параметров называются 
коэффициентами регрессии метода наименьших квадратов. Линия, построен-
ная с этими параметрами, является линией регрессии OLS. Это и есть искомая 
линия наилучшего соответствия.

Существует множество терминов, описывающих поиск α и β, при которых 
сумма квадратов минимальна. Иногда мы просто говорим, что «строим регрес-
сию преступности от температуры». Когда у нас болтливое настроение, мы го-
ворим, что «находим регрессию методом наименьших квадратов, где преступ-
ность является зависимой переменной, а температура – независимой».

На рис. 5.3 показаны данные о преступности и температуре, через которые 
проведены четыре разные линии, соответствующие различным комбинациям 
α и β. Для каждой строки на рисунке показаны значения α, β и сумма квадра-
тов ошибок. Некоторые ошибки показаны вертикальными черными линиями. 
В нижнем правом сегменте рисунка показана линия регрессии OLS, которая 
минимизирует сумму квадратов ошибок. Глядя на график, мы видим, что эта 
линия лучше аппроксимирует данные, чем три других варианта. На практике 
нам не приходится искать эту линию методом проб и ошибок. Вместо этого мы 
попросим наш компьютер сделать всю работу за нас, и он, используя линейную 
алгебру, найдет значения α и β, которые минимизируют сумму квадратов оши-
бок, прежде чем вы успеете моргнуть.
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Рис. 5.3. Подгонка различных линий к данным о преступности и температуре с указанием 
некоторых ошибок
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Как интерпретировать линию регрессии OLS? Как мы видим на рисунке, окру-
гляя до ближайшего целого числа, точка пересечения (αOLS) равна 567, а наклон 
(βOLS) равен 3. Другими словами, линия регрессии OLS говорит нам, что в 2018 г. 
в дни, когда среднее значение температуры в аэропорту Мидуэй составляло 0 °F, 
в среднем совершалось около 567 преступлений, причем на каждый дополни-
тельный градус по Фаренгейту среднее количество преступлений увеличива-
лось примерно на 3. Так, например, прогнозируемое количество преступлений 
в день, когда температура была 46 °F (как и 26 января 2018 г.), составит:

Прогнозируемая преступность = 567 + 3 · 46 = 705.

Нам не обязательно выбирать линию регрессии путем минимизации суммы 
квадратов ошибок. В зависимости от наших целей мы могли бы вместо этого 
минимизировать сумму абсолютных значений ошибок. Или мы могли бы ми-
нимизировать сумму ошибок, возведенную в четвертую степень. Возможности 
безграничны.

Нам нравится сумма квадратов ошибок по нескольким причинам. Во-
первых, минимизация суммы квадратов ошибок обеспечивает наилучшую 
линейную аппроксимацию другой полезной функции  – условного средне-
го (conditional mean function). Функция условного среднего сообщает вам 
среднее значение некоторой переменной в  зависимости от значения не-
которых других переменных. Здесь нас интересует конкретная функция ус-
ловного среднего, которая дает среднее число преступлений, зависящее от 
температуры.

Предположим, что для каждого градуса по Фаренгейту вы рассчитали сред-
нее количество преступлений в дни с такой температурой и нанесли их на гра-
фик. Вы получили график функции условного среднего – для каждого граду-
са температуры он показывает среднее количество преступлений. На рис. 5.4 
светло-серые точки – это наши необработанные данные о преступности и тем-
пературе, а  большие черные точки – это среднее количество преступлений, 
обусловленное нахождением в интервале 5 °F (0–5 °F, 6–10 °F и т. д.) Услов-
ное среднее – еще один разумный способ предсказать преступность на осно-
ве температуры. Однако функция условного среднего не так экономна в вы-
числительном отношении, как линия регрессии: чтобы суммировать функцию 
условного среднего, вам нужен список среднего уровня преступности для 
каждого температурного интервала, тогда как линия определяется по двум па-
раметрам. Но, как вы можете видеть, линия регрессии, помимо того, что она 
является линией наилучшего соответствия необработанным данным, также 
является очень хорошей аппроксимацией этих условных средних – более того, 
это лучшая линейная аппроксимация из них. Итак, если вас интересуют услов-
ные средние, то линия, минимизирующая сумму квадратов ошибок, – хоро-
ший способ аппроксимации.

Конечно, вас могут не интересовать средние значения. Возможно, вместо 
этого вы хотите описать или предсказать условную медиану. В  этом случае, 
оказывается, вам нужно провести линию, минимизирующую сумму абсолют-
ных значений ошибок. Как мы уже говорили, существует множество разумных 
вариантов.
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Рис. 5.4. Линия регрессии также является лучшим линейным 
приближением к условным средним

Вторая причина, по которой люди стремятся минимизировать сумму ква-
дратов ошибок, носит исторический характер. Как указано выше, для вашего 
компьютера существует простой способ вычислить значения α  и β, который 
минимизирует сумму квадратов ошибок с использованием линейной алгебры; 
в результате коэффициенты OLS можно рассчитать довольно быстро. Но в те 
времена, когда люди делали это вручную или даже когда компьютеры были на-
много медленнее, это было важным фактором. По мере увеличения скорости 
вычислений это соображение утратило свою актуальность.

Линейная регрессия при нелинейных данных
Что делать, если мы хотим использовать линейную регрессию, но наши данные 
плохо описываются линией? Чтобы найти ответ на этот вопрос, давайте вер-
немся к данным, которые мы рассматривали при обсуждении явки избирате-
лей в главе 2. Помните, там мы хотели описать взаимосвязь между возрастом 
и явкой избирателей – возможно, чтобы узнать, достаточно ли молодые люди 
представлены в политике или, возможно, для того, чтобы решить, на кого на-
целить кампанию за участие в голосовании.

На рис. 5.5 показана явка избирателей для каждого года в возрасте от 18 до 
68 лет на промежуточных выборах 2014 г. Обратите внимание: в этих данных 
наблюдение не является индивидуальным; это возрастная группа. Как и в слу-
чае с температурой и преступностью, взаимосвязь между возрастом и явкой 
потенциально весьма сложна. Что, если мы хотим просто выявить среднюю 
взаимосвязь между возрастом и явкой? Что, если у нас нет данных по 31-лет-
ним (не показаны на рисунке) и мы хотели бы получить наилучшее предпо-
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ложение об их уровне явки? Или если бы мы захотели спрогнозировать явку на 
основе возраста на выборах 2018 г? Линейная регрессия может быть полезна 
для всех этих целей.
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Рис. 5.5. Явка избирателей по возрасту на промежуточных выборах в США в 2014 г.

При беглом взгляде на график взаимосвязь между возрастом и явкой выгля-
дит примерно линейной, по крайней мере, для этого диапазона данных. Други-
ми словами, мы, вероятно, могли бы построить на этом графике линию, которая 
проходит достаточно близко к каждой точке данных. И если бы мы провели та-
кую линию, это было бы весьма полезно и для описания, и для прогнозирования.

Давайте попробуем применить регрессию OLS к нашим данным о явке из-
бирателей. Мы могли бы снова описать любую линию с помощью следующего 
уравнения регрессии:

Прогнозируемая явка = α + β · Возраст.

Наша статистическая программа сообщает нам, что для этих данных 
αOLS = –0.1381 и βOLS = 0.0103. С помощью этих двух чисел мы можем построить 
линию наилучшего соответствия данным и  сгенерировать прогнозируемую 
явку для любого заданного возраста. На рис. 5.6 показано, как выглядит линия 
регрессии OLS.

Теперь сделаем паузу и критически подумаем о содержательном значении 
линии регрессии.

Число αOLS соответствует пересечению линии регрессии с осью y. Это гово-
рит нам о том, что прогнозируемая явка людей нулевого возраста составляет 
–0.1381, или около –14 %. Это довольно странный прогноз. Явка не может быть 
отрицательной. А младенцы не могут голосовать. Мы знаем, что явка избира-
телей с нулевым возрастом равна нулю.
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Рис. 5.6. Линия регрессии OLS для зависимости явки избирателей от возраста

Означает ли это, что регрессия бессмысленна или неверна? Нет. Просто ре-
грессия не очень полезна для описания или прогнозирования поведения мла-
денцев в роли избирателей. Это не удивительно. Наша линия регрессии была 
выбрана для хорошей аппроксимации имеющихся данных. Мы  не должны 
ожидать, что она будет очень хорошо аппроксимировать поведение людей, 
возраст которых значительно выходит за рамки этих данных. У нас вообще нет 
данных о людях моложе 18 лет.

Число βOLS представляет собой наклон. Оно говорит нам о том, что в среднем 
в пределах наших данных каждый дополнительный год жизни соответствует 
увеличению явки чуть более чем на один процентный пункт. Другими сло-
вами, в среднем в возрасте от 19 до 68 лет люди голосуют примерно на один 
процентный пункт чаще, чем люди, которые всего на год моложе их самих. 
Это интересно. Причем этот эффект накапливается с годами, а это означает, 
что вероятность голосования 68-летних примерно на 50 процентных пунктов 
больше, чем 18-летних, и это именно то, что мы видим в данных.

Линия регрессии неплохо справляется со своей задачей. Он дает нам довольно 
простое и краткое представление о взаимосвязи между возрастом и явкой людей 
в возрасте от 18 до 68 лет на выборах 2014 г. На этих конкретных выборах 18-летние 
проголосовали с приблизительной нормой 4.8 % ((−0.1381 + 0.0103 · 18) · 100 ≈ 4.8), 
а затем явка увеличивается чуть более чем на один процентный пункт на каждый 
дополнительный год возраста. Хотя этот обзор не совсем точно отражает явку для 
каждой возрастной группы, он весьма близок к этому. И, на наш взгляд, потеря точ-
ности (по сравнению, скажем, с простым перечислением явки по возрасту) с лих-
вой компенсируется экономностью вычислений и простотой обобщения.

Мы также можем использовать αOLS и βOLS для прогнозирования уровня явки 
избирателей, возраст которых не указан в наших данных. По причинам, кото-
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рые уже обсуждали, мы не можем экстраполировать слишком далеко. Мы не 
можем экстраполировать регрессию на младенцев или даже на 17-летних, по-
скольку они не имеют права голоса. Вероятно, также не стоит бездумно экс-
траполировать результаты на людей старше 68 лет.

Наши прогнозы наверняка будут довольно хорошими для 69- и 70-летних, 
для которых мы прогнозируем явку примерно на уровне 57.3 % ((−0.1381  + 
0.0103 · 69) · 100) и 58.3 % ((−0.1381 + 0.0103 · 70) · 100) соответственно. Но чем 
дальше мы уходим от диапазона наших фактических данных, тем больше нам 
следует беспокоиться о надежности наших прогнозов.

Наиболее уверенными в  своих прогнозах мы можем быть в  отношении 
31-летних. По какой-то причине на нашем графике нет данных по этой воз-
растной группе. (В данном случае мы намеренно опустили этот возраст в ил-
люстративных целях. Но если вы начнете работать с данными, вы обнаружите, 
что подобные вещи происходят постоянно. Возможно, окружной секретарь 
пролил кофе на результаты голосования 31-летних избирателей.) Но у нас есть 
много данных о людях, возраст которых расположен по обе стороны от 31 года. 
Так что мы, вероятно, можем сделать довольно хорошие прогнозы относитель-
но явки 31-летних. Давайте проверим.

Наше уравнение регрессии предсказывает, что явка избирателей в возрасте 
31 года составит чуть более 18 % (−0.1381 + 0.0103 · 31) · 100 = 18.12. Поскольку на 
самом деле у нас есть данные, мы можем увидеть, насколько хорошо сбывается 
наш прогноз, просто добавив 31-летних на график.

На рис.  5.7 изображена та же линия регрессии, соответствующая данным 
о людях в возрасте от 18 до 68 лет, исключая 31-летних. Но он вводит некоторые 
ранее исключенные точки данных, отображая их в виде полых кругов. Новые 
данные включают 31-летних, а также людей в возрасте 69–88 лет.
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Рис. 5.7. Использование линии регрессии для прогнозирования уровня явки избирателей 
для возрастов, не входящих в выборку
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С 31-летними мы попали в цель почти идеально: мы прогнозировали явку 
в 18.12 %, а истинный показатель составил 18.11 %. С возрастом от 69 до 72 лет 
у нас тоже все неплохо, хотя и не так хорошо. Но наши прогнозы начинают ра-
ботать очень плохо для самых старших избирателей.

Это потому, что связь между возрастом и явкой для пожилых людей, по-
хоже, совершенно иная. Среди молодых людей явка увеличивается с возрас-
том. Но  как только люди достигают возраста 70 лет или около того, явка, 
похоже, начинает уменьшаться с возрастом. В результате попытка предска-
зать разницу в явке избирателей между 80- и 88-летними, используя данные 
о явке избирателей в возрасте от 18 до 68 лет, работает плохо. Как и в случае 
с нашим прогнозом явки младенцев на уровне –14 %, этот результат иллю-
стрирует, что может пойти не так, когда мы попытаемся экстраполировать 
наши прогнозы за пределы диапазона данных, использованных для созда-
ния линии регрессии.

Предположим, мы захотели проанализировать взаимосвязь между возрас-
том и явкой для всех избирателей в возрасте от 18 до 88 лет. Взглянув на диа-
грамму распределения, мы видим, что зависимость явно не является линей-
ной. Как нам следует учитывать эту нелинейность?

Один из подходов – подобрать новую линейную регрессию, используя все 
имеющиеся данные. Даже если сами данные не располагаются на прямой ли-
нии, мы все равно можем найти линию, которая минимизирует сумму квадра-
тов ошибок. Как вы можете видеть на рис. 5.8, теперь ошибок стало намного 
больше, поскольку мы подгоняем линию к данным, которые имеют явно не-
линейную связь.
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Рис. 5.8. Регрессия явки избирателей по возрасту для всех возрастов

Второй подход – сохранить наилучшие линии регрессии, но использовать 
разные линии для разных частей данных. Например, мы могли бы найти ли-
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нию, которая минимизирует сумму квадратов ошибок для данных о  людях 
в возрасте от 16 до 68 лет, вторую линию, которая минимизирует сумму ква-
дратов ошибок для данных о людях в возрасте 69–78 лет, и третью линию для 
данных о людях в возрасте от 69 до 78 лет. Это было бы не так экономно и лег-
ко, как запуск одной регрессии, – вместо двух параметров (α и β) у нас было 
бы шесть параметров (отдельные α и β для каждой линии регрессии). Но, как 
вы можете видеть на рис. 5.9, выгодой, которую мы получаем от недостатка 
экономии, является более точное соответствие данным (т. е. меньшая ошибка).
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Рис. 5.9. Отдельные линии регрессии для явки избирателей и категорий возраста 16–68, 
69–78 и 79–88 лет

Еще в главе 2 мы намекнули на третий способ борьбы с нелинейностью. Нет 
причин, по которым наше уравнение регрессии должно иметь только одну 
объясняющую переменную. Если мы знаем, что существует нелинейная связь 
между явкой и возрастом, возможно, имеет смысл рассмотреть преобразова-
ние переменной возраста в квадрат возраста, куб возраста и т. д.

Применяя этот подход в  главе  2, мы сохранили простоту регрессии. 
Мы регрессировали результирующую переменную по квадрату объясняю-
щей переменной. Но  мы можем применить более общий подход. Вместо 
того чтобы искать регрессию явки избирателей только по возрасту или по 
квадрату возраста, мы можем найти регрессию по обоим показателям. Это 
позволяет нам подогнать под наши данные более гибкую функцию, чем 
уравнение прямой линии. Конечно, с каждой новой переменной, которую 
мы включаем в уравнение, добавляется новый коэффициент, который при-
дется варьировать для минимизации суммы квадратов ошибок. Но  наш 
компьютер с этим справится.

В принципе, мы не  обязаны ограничиваться различными преобразова-
ниями переменной возраста. Мы  могли бы также включить другие факто-
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ры – средний доход или средний статус регистрации избирателей, – которые 
наверняка еще больше улучшат наши прогнозы. Мы вернемся к этой возмож-
ности в главе 10. А пока давайте ограничимся преобразованиями переменной 
возраста. Имея всего одну объясняющую переменную, легко визуализировать 
то, что мы делаем, когда запускаем регрессию. Мы просто строим линию через 
данные в двухмерном пространстве – в частности, линию, которая минимизи-
рует сумму квадратов ошибок.

С двумя объясняющими переменными все становится немного более аб-
страктно, но в разумных пределах. Теперь мы можем подумать о поиске ли-
нии, проходящей через наши данные в  трехмерном пространстве. Просто 
представьте, как на наших графиках вы добавляете третью ось, выходящую 
из страницы к  вам. Эта ось будет иметь масштаб второй объясняющей пе-
ременной (возможно, квадрата возраста). Теперь данные образуют облако 
в этом трехмерном пространстве. Регрессия по-прежнему представляет собой 
линию, которая минимизирует сумму квадратов ошибок, но теперь линия 
проходит через облако трехмерных точек данных. Для описания этой линии 
требуются три параметра вместо двух: точка пересечения (α), наклон по отно-
шению к изменениям первой объясняющей переменной (мы можем назвать 
ее β1) и наклон по отношению к изменениям второй объясняющей перемен-
ной (мы можем назовем это β2).

Как только мы выходим за пределы двух объясняющих переменных, стано-
вится трудно визуализировать линию регрессии, поскольку большинство из 
нас не может мыслить в четырех или более измерениях. Но можно провести 
аналогию. Вы понимаете, что значит найти линию, минимизирующую сумму 
квадратов ошибок с одной или двумя объясняющими переменными. Нет при-
чин, по которым мы не можем сделать то же самое с десятью. Вашему компью-
теру не составит труда вычислить сумму квадратов ошибок и найти коэффици-
енты регрессии OLS в многомерном пространстве.

Давайте посмотрим, как это работает на практике. Мы воспроизвели ре-
грессию явки избирателей по возрасту, но добавили в уравнение квадрат воз-
раста в качестве объясняющей переменной. То есть мы получили следующее 
уравнение:

Прогнозируемая явка = α + β1 · Возраст + β2 · Возраст2.

Как только наш компьютер рассчитает соответствующие коэффициенты ре-
грессии, мы можем подставить любое значение возраста и соответствующее 
значение квадрата возраста, чтобы получить прогнозируемый уровень явки. 
Так, например, если бы мы хотели узнать прогнозируемую явку 31-летних, мы 
бы подставили 31 вместо возраста и 312 = 961 вместо квадрата возраста.

Мы не  обязаны ограничиваться возрастом и  квадратом возраста. 
На  рис.  5.10 показана прогнозируемая явка из различных регрессий: одна 
с возрастом и квадратом возраста в качестве объясняющих переменных (это 
называется полиномом второго порядка); другая с  возрастом, квадратом 
возраста и кубом возраста в  качестве объясняющих переменных (полином 
третьего порядка); далее с полиномом четвертого порядка; и, наконец, с по-
линомом десятого порядка!

Линейная регрессия при нелинейных данных    119



0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

Уч
ас

ти
е

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

Уч
ас

ти
е

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

Уч
ас

ти
е

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

Уч
ас

ти
е

18 28 38 48 58 68 78 88

Возраст
18 28 38 48 58 68 78 88

Возраст

18 28 38 48 58 68 78 88

Возраст
18 28 38 48 58 68 78 88

Возраст

Полином второго порядка Полином третьего порядка

Полином четвертого порядка Полином десятого порядка

Рис. 5.10. Аппроксимация регрессии явки избирателей с различными полиномами возраста

В целом взаимосвязь между возрастом и явкой довольно сложна. Она пример-
но линейна от 18 до 68, но через некоторое время после этого происходит кру-
той поворот. В результате если мы ограничимся только переменной возраста, то 
не сможем точно подобрать линию регрессии. Точно так же мы видим, что ре-
грессия с возрастом и квадратом возраста также не работает достаточно хорошо, 
потому что взаимосвязь в данных плохо аппроксимируется квадратичной кри-
вой. Наши прогнозы становятся все лучше и лучше по мере того, как мы включа-
ем все больше и больше объясняющих переменных, поскольку у нас появляется 
все больше и больше параметров, с которыми мы можем экспериментировать, 
чтобы настроить кривую на соответствие данным. Когда мы добираемся до по-
линома четвертого порядка, соответствие выглядит уже довольно хорошо.

Конечно, полином десятого порядка аппроксимирует данные еще лучше: 
чем больше объясняющих переменных включено в регрессию, тем лучше со-
ответствие. Но это не обязательно означает, что вы должны использовать как 
можно больше объясняющих переменных. Нужно искать компромисс.

Прежде всего помните, что частью нашей цели является описание данных 
в простой и лаконичной форме, которую легко понять и объяснить. Описывать 
данные с помощью 11 параметров (α плюс β1…β10) в этом отношении немногим 
лучше, чем просто перечислять в таблице уровень явки для каждой возрастной 
группы.

Кроме того, часто возникает необходимость делать прогнозы за пределами 
выборки, прогнозируя явку избирателей для возрастных групп, которые фак-
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тически не наблюдаются в наших данных (например, 90-летние). Добавление 
все большего количества членов уравнения часто приводит к ухудшению про-
гнозов за пределами выборки. Причина в том, что, по мере того как используе-
мая нами функция становится все более и более гибкой, она может начать вос-
принимать каждый небольшой скачок и сбой в данных как значимый эффект, 
даже если это не так.

Чтобы проиллюстрировать этот момент, мы повторили приведенный выше 
анализ, но построили регрессии только с  использованием данных о  людях 
в возрасте 18–78 лет. Тогда мы сможем увидеть, насколько хорошо получаются 
вневыборочные прогнозы явки для людей в возрасте старше 78 лет. (Эти про-
гнозы выходят за пределы выборки, потому что мы намеренно исключили из 
наших данных избирателей старше 78 лет.) На рис. 5.11 показаны результаты. 
Данные, использованные для аппроксимации регрессии, показаны закрашен-
ными кружками. Данные, которые мы пытаемся предсказать, показаны пу-
стыми кружками. Кривая линия представляет прогнозируемые значения ре-
грессии. Как видите, полином четвертого порядка хорошо прогнозирует явку 
самых старых избирателей. Но полином десятого порядка – это катастрофа!
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Рис. 5.11. Использование регрессий на основе явки избирателей и различных полиномов 
возраста для прогнозирования явки избирателей c возрастом, не входящим в выборку

Проблема переобучения
Пример, который мы только что видели, где полином десятого порядка работа-
ет хуже, чем полином четвертого порядка при прогнозировании вне выборки, 
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является примером более общего явления, называемого переобучением (over-
fitting). Если мы проверим достаточное количество объясняющих переменных, 
мы обязательно обнаружим те, которые случайно коррелируют с результатом 
в  наших данных. Полиномиальная регрессия десятого порядка использова-
ла бессмысленные корреляции между преобразованиями высокого порядка 
переменной возраста и явкой избирателей среди одной группы избирателей, 
чтобы попытаться предсказать явку среди другой группы избирателей. Неуди-
вительно, что эти бессмысленные корреляции больше не сохранялись. Чтобы 
лучше понять суть переобучения, давайте поговорим о несколько более реали-
стичной задаче прогнозирования.

Прогнозирование президентских выборов
Американцы поголовно заинтересованы в  прогнозировании результатов 
предстоящих президентских выборов. Когда мы говорим людям, что мы по-
литологи, самый распространенный вопрос, который мы получаем, – это «Кто 
победит на следующих выборах?». Мы склонны разочаровывать своими отве-
тами, поскольку большинство политологов тратят свое время не на прогнози-
рование выборов.

Однако по сравнению с большинством сложных политических явлений пре-
зидентские выборы на самом деле довольно предсказуемы. Даже за несколько 
месяцев до выборов мы часто имеем довольно хорошее представление о том, 
кто победит, исходя из состояния экономики. А в последние недели перед днем 
выборов среднее значение опросов обычно находится в пределах одного или 
двух процентных пунктов от окончательной доли голосов. Журналист Нейт 
Сильвер зарекомендовал себя как гигант в области анализа политических дан-
ных, по сути, усредняя результаты опросов.

Конечно, тот факт, что мы обычно можем предсказать долю голосов с точно-
стью до одного или двух процентных пунктов, не означает, что мы всегда зна-
ем, кто победит. Большинство президентских выборов сопровождаются острой 
конкуренцией, и коллегия выборщиков позволяет некоторым кандидатам по-
беждать на выборах, даже теряя голоса избирателей. В условиях равной гонки, 
как в 2000 или 2016 гг., располагая доступной информацией утром перед выбо-
рами, честный количественный аналитик, вероятно, не мог быть уверен более 
чем на 90 % в победе какого-либо конкретного кандидата.

Хотя мы сказали, что большинство политологов не тратят много времени 
на предсказание результатов выборов, некоторые занимаются именно этим. 
Академический журнал PS: Political Science & Politics обычно публикует перед 
каждыми президентскими выборами подборку различных попыток предска-
зать результат с использованием количественных данных и анализа. Зачастую 
цель такого анализа – увидеть, насколько хорошо исследователи могут пред-
сказать результаты предстоящих выборов без использования данных опросов. 
Например, мы могли бы увидеть, насколько хорошо можно предсказать долю 
голосов, если учитывать только фундаментальные факторы, такие как эконо-
мический рост и срок пребывания в должности действующего президента.

Чтобы сделать такой прогноз, исследователь может построить регрессию, 
используя исторические данные, в которых каждое наблюдение представляет 
собой выборы, результирующая переменная – это доля голосов действующей 
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партии на двухпартийных выборах, а различные объясняющие переменные – 
это характеристики конкретных выборов, такие как экономический рост в год 
выборов, добивается ли действующий президент переизбрания, количество 
военных потерь за последние четыре года и т. д. Получив коэффициенты ре-
грессии на основе данных предыдущих выборов, исследователь может затем 
подставить значения объясняющих переменных из текущих выборов и полу-
чить прогноз предстоящей доли голосов двух партий. Поскольку многие дру-
гие аналитики делают то же самое, их цель часто состоит в том, чтобы найти 
какую-то новую переменную, которую можно включить в собственную регрес-
сию, чтобы улучшить ее предсказательную силу.

Подражая этому подходу, мы построили регрессию, предсказывающую долю 
голосов за действующего президента на президентских выборах в  период 
с 1948 по 2012 гг. Для большей точности мы включили десять различных неза-
висимых переменных, каждая из которых была определена политологами как 
факторы, которые могут помочь нам предсказать результаты выборов. В част-
ности, мы включили индикатор того, является ли действующий президент де-
мократом или республиканцем; индикатор того, претендует ли действующий 
президент на переизбрание; рост ВВП в 1-й, 2-й, 3-й и 4-й годы последнего 
президентского срока; показатель того, была ли страна вовлечена в крупную 
войну за время текущего президентского срока; подсчет количества сроков 
подряд, в течение которых одна и та же партия находилась у власти (многие 
ожидают, что избиратели с большей вероятностью заменят партию, которая 
находилась у  власти в течение длительного времени); уровень безработицы 
и изменение уровня безработицы за последние четыре года.

У нас есть веские основания ожидать, что эти десять переменных помогут 
нам предсказать результаты президентских выборов, и на первый взгляд ка-
жется, что так оно и есть. Статистический показатель r2 регрессии равен 0.83, 
т. е. 83 % изменений в доле голосов за действующего президента, по-видимому, 
объясняются этими переменными. Более того, когда мы рассчитываем прогно-
зируемые значения на основе этой регрессии, они расходятся с фактической 
долей голосов в среднем лишь на 1.7 процентных пункта.

Однако кажущийся успех нашей регрессии обманчив. Оказывается, если 
бы мы просто сгенерировали десять случайных величин (что мы и  сделали 
в компьютерном моделировании) и запустили ту же регрессию, используя эти 
бессмысленные числа в качестве объясняющих переменных, мы бы получили 
в  среднем показатель r2 около 0.67 и  среднюю ошибку 2.4 процентных пун-
кта. Это почти так же хорошо, как наши прогнозы, основанные на реальных 
данных, хотя наши десять случайно сгенерированных переменных вообще 
не должны содержать никакой информации о вероятном исходе выборов.

Это весьма удивительно. Что произошло? Когда вы генерируете множество 
абсолютно случайных переменных, некоторые из них случайно окажутся кор-
релирующими с вашим результатом. В регрессии эти бессмысленные перемен-
ные будут предсказывать результат. Но на самом деле это, конечно, не так. Если 
вы попытаетесь использовать прогнозы, основанные на взаимосвязи между 
этими бессмысленными переменными и прошлыми результатами, для про-
гнозирования будущих результатов, вы потерпите неудачу. Их предсказатель-
ная сила – всего лишь иллюзия, созданная случайно.
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Один из способов попытаться оценить и смягчить переобучение – исклю-
чить некоторые данные из вашего регрессионного анализа и провести тесты 
вне выборки, как мы сделали с избирателями старше 78 лет в предыдущем раз-
деле. В контексте прогнозирования результатов выборов при составлении про-
гноза доли голосов в 2012 г. мы могли бы исключить данные за 2012 г. из вы-
борки, построить регрессию, используя все остальные выборы, сгенерировать 
прогнозируемое значение для 2012 г., используя эти коэффициенты регрессии 
и истинные значения объясняющих переменных на 2012 г. и посмотреть, как 
оправдаются наши прогнозы. В принципе, мы могли бы сделать это для каждо-
го года в нашем наборе данных – удалить одно наблюдение, запустить нашу ре-
грессию, сгенерировать прогнозируемое значение для этого наблюдения, про-
верить наш прогноз на истинность и повторить это для каждого наблюдения.

Когда мы подвергаем нашу регрессию с десятью объясняющими переменными 
тестированию вне выборки, она оказывается намного хуже, чем казалось на пер-
вый взгляд. Средняя ошибка прогноза подскочила с 1.7 до 5.6 процентных пункта. 
Мы сомневаемся, что какая-либо кампания наймет консультанта по статистике, 
который мог бы только пообещать предсказать результаты выборов в  среднем 
с точностью до 5 или 6 процентных пунктов. Еще более смущает то, что наивный 
прогноз, основанный на простом среднем значении других показателей в выбор-
ке, находится в пределах 4.6 процентных пункта. Другими словами, переобучен-
ная регрессия, которая, как мы думали, дает нам такие точные прогнозы, на самом 
деле хуже, чем анализ, который вообще не использует объясняющие переменные.

Конечно, когда аналитикам удается избежать переобучения, они могут ге-
нерировать полезные прогнозы. Простая регрессия, в которой в качестве объ-
ясняющей переменной используется только рост ВВП за четвертый год, дает 
ошибку прогнозирования вне выборки в 3.8 процентных пункта, превосходя 
модель без объясняющих переменных. А  если бы мы включили результаты 
опросов, как это делает Нейт Сильвер, мы бы сделали еще лучше. Тем не менее 
легко обмануть себя, заставив думать, что вы делаете хорошие прогнозы, хотя 
на самом деле это не так. Аккуратные аналитики включают в свою регрессию 
только те переменные, которые, по их мнению, действительно коррелируют 
с результатом, они избегают слишком большого количества переменных в сво-
ей регрессии по сравнению с количеством наблюдений и подтверждают свою 
прогностическую стратегию с помощью тестирования вне выборки.

Как представляют выводы регрессии
Иногда выводы регрессии представляют графически, как мы делали до сих пор. 
Но наиболее распространенной формой представления выводов регрессии яв-
ляется таблица. Например, в табл. 5.1 показано, как могут быть представлены 
выводы регрессии явки избирателей по возрасту.

Возможно, вы еще не совсем понимаете значение всех чисел в этой табли-
це (к числу в скобках, означающему стандартную ошибку, мы еще вернемся 
в главе 6), но почти все должно быть вам знакомо. Число в строке «Констан-
та» – это точка пересечения αOLS. Число в строке «Возраст» представляет собой 
наклон линии регрессии βOLS. Мы также уже обсуждали идею r2 в главе 2: это 
величина отклонения в явке избирателей, которую можно предсказать по воз-
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расту. А Root-MSE – это квадратный корень из среднеквадратической ошибки, 
который дает вам некоторое представление о том, насколько в среднем наши 
прогнозы регрессии далеки от реальных точек данных.

Таблица 5.1. Вывод регрессии средней явки избирателей по возрасту

DV = Явка избирателей

Возраст 0.0103
(0.0001)

Константа –0.1381
(0.0066)

r2 0.991

Root-MSE 0.151

Наблюдения 50

Краткая история регрессии
Насколько могут судить историки статистики, регрессия была изобретена (или 
открыта?) примерно в конце XIX в. Первый опубликованный пример линейной 
регрессии обнаружен в приложении к небольшой книге французского мате-
матика Адриана-Мари Лежандра под названием «Новые методы определения 
орбит комет». Это была работа, имевшая важные последствия для геодезии – 
изучения измерения Земли, что было задачей с высокими ставками, учитывая 
экономическое и военное значение мореплавания в XVIII в.

Статус Лежандра как первооткрывателя регрессии оспаривал современник, 
великий немецкий математик Карл Фридрих Гаусс. В «Теории движения не-
бесных тел, движущихся вокруг Солнца в конических сечениях» 1809 г. Гаусс 
заявил свою претензию на авторство, написав: «Наш принцип, которым мы 
пользуемся с  1795  г., недавно был опубликован Лежандром». Лежандра это 
примечание не обрадовало, и они продолжали язвить друг друга по этому по-
воду на протяжении всего начала XIX в.

Ни Гаусс, ни Лежандр не называли метод построения линии наилучшего со-
ответствия путем минимизации суммы квадратов ошибок регрессией. Этот 
термин был придуман ученым конца XVIII в. Фрэнсисом Гальтоном. Гальтон, 
двоюродный брат Чарльза Дарвина, который также был женат на племяннице 
Дарвина, был эрудитом (он пробовал себя и преуспел во многих различных 
областях). Ему также пришла в голову идея современной системы снятия от-
печатков пальцев, и он был первым человеком, количественно задокументи-
ровавшим феномен «мудрости толпы»1. Более тревожно то, что Гальтон был 
евгеником – сторонником селективного разведения людей. Чтобы внести яс-

1	 Идея состоит в том, что, если вы спросите достаточное количество людей, даже если 
они не являются экспертами, возможно, их ошибки взаимно компенсируются, и вы 
получите хороший ответ. Гальтон показал, что, хотя большинство людей плохо уга-
дывают вес быка, если вы спросите сотни людей и усредните их ответы, вы очень 
близко приблизитесь к правильному весу. К сожалению, это не всегда работает.

Краткая история регрессии    125



ность: мы не поддерживаем и не одобряем евгенику, но регрессия оказывается 
полезной и для неевгеников.

Интерес Гальтона к евгенике привел к тому, что он захотел количественно 
изучить эволюцию и наследственность. Он начал с измерения таких простых 
вещей, как рост. В одном анализе он собрал данные о росте родителей и их 
детей. После построения диаграммы распределения он оценил среднее соот-
ношение между этими двумя переменными, используя то, что мы теперь на-
зываем линией регрессии.

Анализ Гальтона на самом деле был немного сложнее. Он сравнил рост детей 
со средним ростом их родителей, предварительно нормировав данные так, чтобы 
рост женщин и мужчин измерялся в одном масштабе. Мы не будем повторять его 
путь. Чтобы понять идею исследования, представьте себе анализ, подобный анали-
зу Гальтона, но рассматривающий только рост отцов и сыновей. Единицей анализа 
является пара отец–сын, а уравнение регрессии выглядит следующим образом:

Прогнозируемый рост сына = α + β · Рост отца.

Когда Гальтон получил α и β с помощью метода наименьших квадратов, что, 
по вашему мнению, он обнаружил? Мы могли бы ожидать, что αOLS = 0 и βOLS = 1. 
Это означало бы, что в среднем сыновья, как правило, имеют тот же рост, что 
и их отцы, т. е. мы ожидаем, что у отца ростом пять футов сын, скорее всего, 
тоже будет ростом пять футов, у отца ростом шесть футов сын тоже будет ростом 
шесть футов и т. д. Вместо этого Гальтон с удивлением обнаружил, что αOLS > 0 
и βOLS < 1. Остановитесь на мгновение и подумайте, почему это может быть так.

Результат исследований Гальтона показан на рис. 5.12. Пунктирная черная 
линия проходит под углом 45°, т. е. представляет собой линию с α = 0 и β = 1. 
Сплошная серая линия показывает линию наилучшего соответствия регрессии 
с αOLS = 38.2 и βOLS = 0.448.
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Рис. 5.12. Линия регрессии роста сына относительно роста отца
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Давайте начнем с интерпретации этих коэффициентов регрессии. Линия ре-
грессии лежит выше линии 45° для относительно невысоких отцов и ниже для 
относительно высоких отцов. Это означает, что у высоких отцов, как правило, 
сыновья выше среднего, но тем не менее ниже их. Точно так же у невысоких 
отцов, как правило, сыновья ниже среднего, но тем не менее выше их самих. 
Гальтон назвал это явление «регрессией к  посредственности». Сегодня мы 
обычно называем это явление регрессией к среднему, или возвратом к среднему, 
и пониманию этого явления будет посвящена вся глава 8. С тех пор мы исполь-
зуем слово «регрессия» как для обозначения статистической техники Гальтона, 
так и для явления, которое он открыл с ее помощью. Поэтому неслучайно, что 
регрессия OLS и регрессия к среднему содержат в своем названии одно и то же 
слово. У них общая интеллектуальная история.

Подведение итогов
Регрессия – самый важный инструмент, который у нас есть для изучения кор-
реляций. Наклон линии наилучшего соответствия говорит нам о знаке и ве-
личине связи между двумя переменными: когда одна увеличивается, в какой 
степени другая склонна увеличиваться или уменьшаться? Регрессии могут рас-
сказать о многом, но нам следует проявлять бдительность и сохранять крити-
ческое мышление. Имея в своем распоряжении мощные компьютерные алго-
ритмы, вы рискуете расслабиться и впасть в заблуждение. Вы можете избежать 
некоторых ошибок, нанося данные на график, учитывая потенциальную не-
линейность связей и избегая переобучения.

Регрессия показывает взаимосвязь между переменными в наших данных. 
Если мы просто пытаемся описать данные, это само по себе информативно. 
Но зачастую мы пытаемся сделать больше. Например, можем попытаться вы-
вести взаимосвязь между переменными в какой-то более крупной совокупно-
сти на основе взаимосвязи между этими переменными в имеющихся данных, 
которые могут представлять собой лишь небольшую выборку из генеральной 
совокупности. Как узнать, сохранится ли связь, которую мы обнаружили в вы-
борке, в более крупной совокупности? Эти вопросы являются темой главы 6.

Ключевые термины
	� Зависимая переменная: переменная, связанная с результатом, кото-
рый мы пытаемся описать, предсказать или объяснить.

	� Независимая или объясняющая переменная: переменная, которую 
мы используем, чтобы попытаться описать, предсказать или объяснить 
зависимую переменную.

	� Уравнение регрессии: уравнение, линейно связывающее зависимую 
переменную с некоторыми независимыми переменными.

	� Параметры регрессии: параметры (точка пересечения и наклоны), ко-
торые связывают зависимую переменную с некоторыми независимыми 
переменными в уравнении регрессии.

	� Ошибка: разница между значением выходной переменной для отдель-
ной точки данных и прогнозируемым значением для этой же точки дан-
ных. Иногда ее также называют остатком.
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	� Сумма квадратических ошибок (SSE): для линии регрессии вычисляют 
ошибку относительно каждой точки данных, найдя ее вертикальное рас-
стояние от линии. Сумму квадратических ошибок для этой линии находят 
путем возведения в квадрат каждой отдельной ошибки и их сложения.

	� Регрессия по методу наименьших квадратов (OLS): метод поиска ли-
нии наилучшего соответствия данным, который минимизирует сумму 
квадратов ошибок.

	� Линия регрессии: линия наилучшего соответствия данным, получен-
ная в результате регрессии по методу OLS.

	� Пересечение: в контексте регрессии пересечение сообщает нам прогно-
зируемое значение результата, когда значения всех независимых пере-
менных равны 0. Это значение также называется постоянным членом, 
или константой. Иногда пересечение имеет содержательную интерпре-
тацию, но иногда ее нет, потому что не  имеет смысла рассматривать 
ситуацию, когда все объясняющие переменные равны нулю (например, 
прогнозируемая явка избирателей для людей нулевого возраста). В лю-
бом случае мы всегда рассматриваем точку пересечения при выполне-
нии регрессии (за исключением очень необычных обстоятельств, когда 
мы знаем из теории, что точка пересечения должна быть равна нулю).

	� Функция условного среднего: функция, которая сообщает вам среднее 
значение некоторой переменной в зависимости от значения некоторых 
других переменных.

	� Прогнозирование вне выборки: использование регрессии (или дру-
гого статистического метода) для прогнозирования результатов наблю-
дений, не входящих в исходные данные, которые вы использовали для 
создания прогнозов.

	� Переобучение: попытка спрогнозировать зависимую переменную со 
слишком большим количеством независимых переменных, так что пе-
ременные кажутся предсказывающими зависимую переменную в дан-
ных, но не имеют связи с ней в реальном мире.

Упражнения
Загрузите файл SchoolingEarnings.csv и  связанный с  ним файл README.txt, 
описывающий переменные в этом наборе данных, по адресу www.press.princeton.
edu/thinking-clearly. Этот набор данных показывает средний годовой заработок 
мужчин в возрасте от 41 до 50 лет в Соединенных Штатах в 1980 г. на каждом 
уровне образования. Одно наблюдение дает средний заработок (в тысячах дол-
ларов) для мужчин с восьмилетним образованием, другое – для тех, кто имеет 
девятилетнее образование, и т. д.
5.1. 	 Найдите регрессию с заработком в качестве зависимой переменной и об-

разованием в качестве единственной независимой переменной. Интер-
претируйте коэффициенты.

5.2 	 Предположим, вам нужен экономичный способ прогнозировать доходы, 
используя только годы обучения. Что бы вы сделали?

5.3. 	 Давайте разберемся, является ли связь между заработком и образованием 
приблизительно линейной.
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a)	Начните с  построения точечной диаграммы распределения. Затем 
нанесите на нее прогнозируемые значения вашей регрессии вместе 
с точками необработанных данных, как мы это делали в главе 2. Можно 
ли сказать, что линия регрессии хорошо соответствует данным?

b)	Теперь выполните полиномиальную регрессию четвертого порядка 
(т.  е. используйте параметры образование, образование2, образование3 
и образование4). Насколько существенно эти прогнозы отличаются от 
прогнозов, полученных на основе линейной регрессии?

c)	Постройте различные регрессии для нескольких разных уровней об-
учения. Насколько существенно эти линии отличаются от прогнозов, 
которые вы получаете на основе одной регрессии, включающей все 
данные?

d)	Можно ли сказать, что простая линейная регрессия подходит для этих 
данных?

5.4 	 Аналогично тому, что мы сделали с возрастом и явкой избирателей, про-
ведите несколько тестов вне выборки, чтобы оценить вашу стратегию 
прогнозирования. Используя только данные об имеющих 12 лет обучения 
или меньше, проверьте, насколько хорошо ваши различные стратегии из 
вопроса 3 работают при прогнозировании доходов для тех, кто учится бо-
лее 12 лет.

Дополнительное чтение и ссылки
Для получения дополнительной информации о ранней истории регрессии см.:

Stephen M. Stigler. 1986. The History of Statistics: The Measurement of Uncertainty before 
1900. Belknap, Harvard.

Дополнительное чтение и ссылки    129



Глава 6

Выборки, неопределенность 
и статистические выводы

О чем эта глава
	� Все количественные оценки представляют собой сумму трех слагаемых: 
истинного значения, систематической ошибки и шума.

	� Статистическая проверка гипотез позволяет аналитикам оценить, могла 
ли оценка возникнуть из-за шума.

	� Статистическая значимость и содержательная значимость не одно и то 
же, и их не следует смешивать.

Введение
В главах 4 и 5 были рассмотрены инструменты, позволяющие нам описывать 
взаимосвязи между переменными внутри набора данных. Располагая вариа-
циями обеих переменных, мы можем описать корреляцию между этими пере-
менными с помощью регрессии. Но часто нам нужно пойти дальше. Нужно ис-
пользовать отношения между переменными, найденные в имеющихся данных 
(ограниченная выборка), чтобы сделать выводы об отношениях, которые су-
ществуют между этими переменными в более широком мире (интересующая 
совокупность). Например, как только мы обнаружим, что преступность выше 
в теплые дни 2018 г., возникает закономерное желание узнать, сохраняется ли 
эта взаимосвязь и в другие годы или является просто особенностью данных 
2018  г. То  есть мы стремимся узнать, отражает ли наблюдаемая закономер-
ность в выборке подлинное явление в  совокупности дней, или же она спра-
ведлива лишь для выборки данных, которую мы изучили по чистому стечению 
обстоятельств. В этой главе мы обсудим некоторые инструменты, которые по-
могут нам сделать вывод о применимости закономерностей.

Оценка
Прежде всего нам нужен общий язык, чтобы говорить о различиях между тем, 
что мы наблюдаем в нашей выборке, и явлениями в популяции, о которых мы 
хотели бы узнать. Для этого воспользуемся следующим простым уравнением, 
которое будет так часто встречаться в оставшейся части книги, что с этого мо-
мента мы начнем называть его нашим любимым уравнением:



Оценка = Оцениваемая величина + Смещение + Шум.

По ходу дела мы будем тщательно объяснять каждый из этих терминов. 
Но давайте начнем с некоторых основных определений.

Оценка (estimate) – это число, которое мы получаем в результате нашего ана-
лиза. Оценка представляет собой истинное значение переменной в популя-
ции, которое мы пытаемся узнать. Мы надеемся, что наша оценка будет близка 
к оцениваемой величине (estimand). Оценка может не совпадать с оцениваемой 
величиной по двум причинам: из-за систематической ошибки (смещение, 
bias) и шума. Смещение относится к ошибкам, которые происходят по систе-
матическим причинам, а шум относится к нефакторным (несистематическим) 
ошибкам, возникающим по случайным причинам.

Давайте подготовим почву на простом примере, который позволит нам бо-
лее четко определить и понять эти термины.

Предположим, мы проводим опрос, чтобы узнать, какой из двух кандида-
тов (республиканец или демократ) победит на предстоящих выборах. Это ис-
следование можно рассматривать как задачу прогнозирования: мы собираем 
данные, чтобы спрогнозировать будущего победителя. С другой стороны, это 
описание в чистом виде: мы хотим знать долю избирателей, которые поддер-
живают одного кандидата против другого.

В любом случае ключевой проблемой является то, что избирателей слишком 
много, чтобы мы могли опросить их всех. Практические соображения вынуж-
дают нас провести опрос выборки, составляющей лишь небольшую часть от 
общей численности избирателей. Таким образом, нам нужно выяснить, какие 
выводы можно сделать о политических взглядах более обширной группы насе-
ления на основе данных, полученных в результате опроса лишь относительно 
небольшой выборки.

В нашем примере нас интересует доля избирателей среди населения, под-
держивающих республиканцев. Обозначим эту долю, представляющую собой 
число от 0 до 1, буквой q. Поскольку кандидатов всего два, доля сторонников 
демократов составляет 1 – q. Итак, q – наша оценка. Пока выборы не состоятся, 
мы не сможем наблюдать q; мы должны попытаться оценить это значение.

Предположим, мы опрашиваем случайную выборку из 100 избирате-
лей и  спрашиваем их, кого они поддержат – республиканца или демократа. 
Мы могли бы оценить количество избирателей среди всего населения, под-
держивающих республиканцев (что мы не можем наблюдать), определив долю 
людей в  нашей выборке, поддерживающих республиканцев (что мы можем 
наблюдать). Обозначим нашу оценку на основе выборки символом q . Следуя 
стандартной практике, мы будем обозначать оцениваемую величину буквой 
(не обязательно q), а для обозначения оценки этой величины будем использо-
вать ту же букву, но с символом «крышечки» над ней. В данном случае надеем-
ся, что наша оценка q  будет близка к оцениваемой величине q.

В этом примере оцениваемой величиной является истинная доля республи-
канцев в населении (q) – это ненаблюдаемая величина, которую мы пытаемся 
узнать с помощью нашего анализа данных. Процесс выборки 100 избирателей 
и  расчета доли сторонников республиканцев называется оцениванием  – это 
процедура, которую мы применяем для получения числового результата. Доля 
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республиканцев в нашей выборке (q) – т. е. наша оценка – это численный ре-
зультат, полученный в результате оценивания выборки, и, как мы надеемся, он 
близок к реальному значению для популяции.

Выяснив разницу между оценкой и  оцениваемой величиной, мы сделали 
первый шаг к пониманию нашего любимого уравнения:

Оценка = Оцениваемая величина + Смещение + Шум.

Величина, которая нас интересует, является оцениваемой величиной. Вели-
чина, которую мы наблюдаем в имеющейся выборке данных, является оценкой. 
В идеальном мире оценка была бы равна значению оцениваемой величины, 
поскольку процесс оценивания показал бы нам истинное значение интересую-
щего показателя. Но наше любимое уравнение говорит, что это не так. Оценки 
отличаются от реальности из-за систематической ошибки и шума. Чтобы по-
нять почему, нам нужно больше узнать об этих двух неприятных компонентах.

Почему оценка отличается от оцениваемой величины?
Одинаково важно учитывать и  смещение, и шум. Но они различаются, и их 
отличие часто упускается из виду людьми, что приводит к  заблуждениям. 
Мы рассмотрим их по очереди. В обсуждении смещения и шума нам поможет 
следующая аналогия.

Энтони любит играть в шотландский керлинг. В керлинге две команды по 
очереди катают тяжелые гранитные камни по длинной ледяной дорожке. Пока 
камень скользит, другие члены команды, как сумасшедшие, мечутся перед 
ним, бегая по льду. Рекомендуем посмотреть видео; это довольно весело. В лю-
бом случае очки получает команда, чей камень находится ближе всего к центру 
мишени (так называемый баттон, button) на дальнем конце ледяной дорожки.

Энтони неплохо играет в керлинг. Он может более или менее точно направ-
лять свои камни туда, куда он хочет. Но, несмотря на его мастерство, иногда его 
камни не попадают в баттон (в керлинге вы не всегда пытаетесь «дотянуться до 
баттона», но для целей данного обсуждения будем считать, что это и есть ваша 
цель). Почему так происходит? Существует множество факторов, неподвласт-
ных игроку, но влияющих на то, как скользит камень. Возможно, на дорожке 
был какой-то мусор, из-за которого метко направленный камень отклонился 
от курса. Или, может быть, Энтони поскользнулся на льду и случайно изменил 
направление толчка. В любом случае есть много причин, по которым камни 
меткого Энтони могут не попасть в баттон.

Итан, напротив, ужасно играет в керлинг. Поэтому, когда он играет в керлинг 
с Энтони, его камни часто не попадают в цель, обычно отклоняясь влево (не 
говоря уже о расстоянии). Он хотел бы заявить, что это произошло из-за неси-
стемных факторов, как в случае промахов Энтони. Но если бы это было прав-
дой, он бы с одинаковой вероятностью промахивался как влево, так и вправо. 
Нет, горькая правда в том, что техника бросков Итана плохая, поэтому его кам-
ни систематически направляются левее цели.

Мы считаем, что существует полезная аналогия между керлингом и анали-
зом данных. Отнеситесь к центру мишени в керлинге как к оцениваемой вели-
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чине: это истина, к которой вы стремитесь. Процесс оценивания аналогичен 
скольжению камня по льду. И рассматривайте результат одного броска камня 
как оценку, полученную в результате одной итерации оценивающего процесса.

Ваш камень (оценка) может не попасть в баттон (оцениваемая величина) по 
двум причинам. Во-первых, вы, как и Энтони, возможно, хорошо прицелились, 
но случайные факторы могли сдвинуть камень в ту или иную сторону. Эти слу-
чайные факторы подобны шуму. Поскольку эти факторы в среднем случайны, 
они не заставляют Энтони чаще промахиваться влево или вправо. Действитель-
но, в среднем расположение его камня – на баттоне. Но это не означает, что каж-
дый отдельный камень попадает на баттон; его промахи просто усредняют друг 
друга. Именно это и делает шум: оценки могут в среднем равняться оцениваемой 
величине, но из-за шума любая конкретная оценка может иметь ошибку.

Во-вторых, как и Итан, вы можете систематически целиться слишком вле-
во. Шум по-прежнему влияет, поэтому иногда можно промахнуться вправо. 
Но в среднем ваш камень оказывается слева от баттона. Эти регулярные про-
махи отражают наличие систематического смещения. В  отличие от Энтони 
средний бросок Итана не попадает в цель. Именно так проявляется смещение: 
когда оно есть, даже средняя оценка не равна оцениваемой величине, не гово-
ря уже о какой-либо конкретной оценке.

Прекрасно, теперь, когда есть аналогия, которая поможет вам понять раз-
ницу между смещением и шумом, давайте поговорим о них более подробно.

Смещение
Одна из причин, по которой оценивающий процесс может дать вам оценку, 
не совпадающую с реальной величиной, заключается в том, что она является 
смещенной. Представьте себе, что вы применяете свой оценивающий процесс 
снова и снова бесконечное количество раз всегда к новой, независимой вы-
борке данных. Это привело бы к получению бесконечного числа оценок. Из-
за шума некоторые из этих оценок будут больше, чем оцениваемая величина 
(т. е. в некоторых выборках вы получите большую долю республиканцев, чем 
в генеральной совокупности), а некоторые из этих оценок будут меньше (т. е. 
для некоторых выборок вы получите меньшую долю республиканцев, чем в ге-
неральной совокупности). Но вам хотелось бы, чтобы среднее из этого беско-
нечного числа оценок было равно оцениваемой величине. То есть вы не хотите 
предсказуемо (или систематически) переоценивать или недооценивать число 
республиканцев. Вы стремитесь к истине. Мы говорим, что оценивающий про-
цесс является несмещенным, если после его применения к бесконечному числу 
новых независимых выборок среднее значение генерируемых им оценок бу-
дет равно оцениваемой величине.

Мы также иногда говорим о среднем значении переменной за бесконечное 
количество прогонов с точки зрения ожиданий (expectation). Мы могли бы ска-
зать, что несмещенная оценка равна оцениваемой величине в ожидании. Или 
мы могли бы сказать, что ожидаемое значение несмещенной оценки – это ис-
комое оцениваемое значение.

Есть много причин, по которым политический опрос может быть смещен-
ным. Предположим, избиратели систематически лгут социологам. Возможно, 
избиратели полагают, что социологи являются демократами, и  избиратели 
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хотят им угодить или ввести в заблуждение, поэтому некоторые избиратели-
республиканцы сообщают, что поддерживают демократов. Тогда наша оценка 
будет смещена в пользу демократов – в среднем мы сообщим о большей под-
держке демократов избирателями, чем есть на самом деле. Или предположим, 
что демократы с  большей вероятностью придут на выборы, чем республи-
канцы, но с одинаковой вероятностью ответят на опросы. Тогда респонден-
ты опроса будут отличаться от избирателей, а оценки опросов будут смещены 
в пользу республиканцев – в среднем сообщая о большей поддержке республи-
канцев избирателями, чем есть на самом деле. Наконец, что, если социологи 
связываются с людьми только по определенному каналу связи (электронная 
почта, домашний телефон, мессенджер соцсети), а пользователи этого кана-
ла систематически отличаются по своим политическим взглядам от населе-
ния в целом? Это также приведет к предвзятости. По многим причинам, если 
бы мы проводили опрос бесконечное количество раз и усредняли оценки, это 
среднее значение могло бы не соответствовать истинной доле республиканцев 
в общей численности избирателей. Следовательно, опрос может быть смещен-
ным по любой из этих причин.

В последующих главах мы очень внимательно обсудим источники смеще-
ния. Однако в оставшейся части этой главы будем игнорировать источники 
систематической ошибки, чтобы сосредоточиться на второй потенциальной 
проблеме – шуме.

Шум
Когда вы берете выборку населения, то неизбежно вносите в свою оценку не-
который шум. Когда вы спрашиваете у 100 случайно выбранных людей из 100 
млн их мнение о политических кандидатах, иногда случайно вам доводится 
поговорить с непропорционально большой долей республиканцев, а иногда – 
с непропорционально большой долей демократов. В результате даже без сме-
щения любая индивидуальная оценка не обязательно равна оцениваемой ве-
личине. Предположим, ваш оценивающий процесс не смещен. Применив его 
бесконечное число раз, вы получите несмещенную среднюю оценку поддерж-
ки республиканцев или демократов. Но каждая отдельная оценка, вероятно, 
будет несколько отличаться от реального значения из-за шума, т. е. естествен-
ной изменчивости, возникающей в результате выборки. Эту естественную из-
менчивость иногда называют вариацией выборки (sample variation); она явля-
ется распространенным источником шума.

Существуют способы измерения количества шума, связанного с оцениваю-
щим процессом. Представьте многократное применение оценивающего про-
цесса к новым независимым выборкам данных бесконечное количество раз. 
Чем ближе различные оценки будут друг к другу, тем точнее процесс оценки. 
Таким образом, более точная оценка – это оценка с меньшим шумом.

Как получается хороший оцениватель?
В конце концов, мы пытаемся узнать истинное значение оцениваемой величи-
ны. Поскольку наша оценка может отличаться от оцениваемой величины из-за 
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систематической ошибки или шума, нам очень нужна оценка, которая была бы 
одновременно несмещенной и точной.

Если наш оценивающий процесс не смещен, но недостаточно точен, наши 
оценки обычно будут отличаться от оцениваемой величины из-за большого 
количества шума. Например, в нашем примере с опросом, если мы случай-
ным образом побеседуем только с  одним избирателем, его мнение отразит 
объективную оценку среднего мнения электората (если вы проделали это бес-
конечное количество раз, q из этих раз вы получите республиканцев, и в 1 – q 
случаев вы получите демократов). Но вариация выборки, связанная с оценкой 
мнения избирателей путем опроса мнения только одного человека, огром-
на – мы всегда будем оценивать либо 100-процентных республиканцев, либо 
100-процентных демократов.

Если наша оценка смещена, но точна, наши оценки обычно будут отличать-
ся от оцениваемой величины, поскольку они очень точно оценивают непра-
вильную величину. Например, если мы выберем десять тысяч избирателей, но 
сделаем это только в республиканских кварталах, мы получим очень плотно 
сгруппированные ответы, но они будут систематически переоценивать число 
республиканцев.

Рисунок 6.1 показывает, что оценки могут быть несмещенными, точными, 
ни теми, ни другими или и теми, и другими. Черные ромбы представляют собой 
оцениваемую величину – истинное значение в реальном мире. Серые точки 
показывают различные оценки, возникающие в результате повторных приме-
нений оценивающего процесса, каждый раз с независимой выборкой данных. 
Если серые точки симметрично распределены вокруг ромба (как керлинговые 
камни Энтони вокруг баттона), оцениватель является несмещенным. То есть 
оценки, которые он дает, в среднем верны. Если серые точки плотно сгруппи-
рованы вместе, оценка точна. То есть шума очень мало, поэтому оцениватель 
дает приблизительно одинаковые оценки на каждой итерации. При прочих 
равных условиях нам, очевидно, хотелось бы, чтобы наша оценка была менее 
предвзятой и более точной. Однако иногда между этими целями приходится 
идти на компромисс, и мы вынуждены решать, с каким смещением мы готовы 
мириться ради определенного выигрыша в точности.

Оцениваемая 
величина

Оценки

Смещенные и неточные

Смещенные и точные

Несмещенные и неточные

Несмещенные и точные

Рис. 6.1. Понимание разницы между отсутствием смещения и точностью

Как получается хороший оцениватель?    135



В качестве конкретного примера возможного компромисса между смеще-
нием и точностью давайте вернемся к теме опросов. Предположим, у вас есть 
2000 долл. и вы хотите провести надежный опрос, чтобы понять, насколько по-
пулярен будет политический кандидат, политическое предложение, продукт 
или потенциальная рекламная кампания. Вы можете опубликовать опрос в ин-
тернете, платить людям 20 центов за ответ и получить десять тысяч ответов. 
Или вы можете заплатить профессиональной фирме, занимающейся опроса-
ми, чтобы получить случайную репрезентативную выборку по цене 20 долл. за 
ответ, т. е. вы сможете позволить себе только сто ответов.

Недорогая онлайновая выборка намного больше, поэтому ваши оценки 
общественного мнения будут более точными, но они также, вероятно, будут 
смещенными. Те люди, которые добровольно участвуют в опросах за весьма 
скромную компенсацию, вряд ли будут репрезентативными для населения 
в целом. Профессионально проведенный опрос, скорее всего, даст вам менее 
смещенные оценки, но размер выборки будет меньше, поэтому такие оценки 
будут менее точными.

Подобный компромисс между смещением и  точностью довольно распро-
странен среди аналитиков данных, и мы покажем больше примеров в части III. 
Правильный способ найти этот компромисс будет зависеть от ваших целей, 
стоимости различных видов ошибок и конкретного вопроса, на который вы 
надеетесь ответить.

Если оцениватель не  смещен, нам также хотелось бы, чтобы он был как 
можно более точным. И, как мы уже говорили, мы могли бы даже допустить 
небольшое смещение в обмен на большой прирост точности. Но если оце-
ниватель сильно смещен, то уже не  очевидно, что точность – это хорошо. 
Во-первых, точная, но смещенная оценка никогда не будет близка к истине, 
в то время как с меньшей точностью вы иногда можете делать хорошие про-
гнозы, несмотря на смещение, хотя и случайно. (Итану, вероятно, было бы 
лучше, если бы в тот момент, когда он толкнул свой камень для керлинга, 
случилось землетрясение, потому что, по крайней мере, хотя бы тогда его 
камень остался бы в игре.) Более того, точность может дать вам ложное чув-
ство уверенности. Остерегайтесь точных оценок с неизвестным системати-
ческим смещением.

Количественная оценка точности
Помните главный вопрос этой главы: когда мы оцениваем что-то на основе 
выборки данных, насколько уверены мы можем быть в выводах о более ши-
рокой популяции? Как вы только что видели, если наша оценка смещена, это 
серьезный повод для беспокойства. Но даже если наша оценка не  является 
предвзятой, нам все равно придется беспокоиться о том, что наши оценки 
не отражают истинные отношения в более широкой совокупности (оценива-
емую величину) из-за шума. Чтобы понять, насколько нам следует беспоко-
иться по этому поводу, необходимо количественно измерить точность оце-
нивателя. Это делается с помощью статистического показателя, называемого 
стандартной ошибкой, которую затем можно использовать для построения 
доверительных интервалов.
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Стандартные ошибки
В главе 2 мы говорили о стандартном отклонении как об одном из способов 
измерения того, насколько широко простирается распределение переменной 
(или, что аналогично, насколько изменчивой является переменная). Что ж, 
представьте, что мы запустили наш оцениватель бесконечное количество раз, 
каждый раз с новой выборкой данных. В этом мысленном эксперименте мы 
можем рассматривать саму оценку как переменную. Каждый раз, когда мы из-
влекаем выборку данных и запускаем оцениватель, мы получаем другое зна-
чение оценки из-за шума. Следовательно, можно представить распределение 
оценок, которые мы получим после повторения нашей оценки бесконечное 
количество раз. Это воображаемое распределение называется выборочным рас-
пределением (sampling distribution). Стандартное отклонение этого выборочно-
го распределения называется стандартной ошибкой (standard error). Стандарт-
ная ошибка, если бы мы ее знали, дала бы нам представление о том, насколько 
далека любая конкретная оценка от средней оценки, поскольку она измеряет, 
насколько изменчивыми будут наши оценки. Если оценка не смещена, сред-
няя оценка равна оцениваемой величине. Итак, для несмещенной оценки 
стандартная ошибка приблизительно говорит нам, насколько далека типичная 
оценка от истинного значения, которое мы пытаемся узнать.

Если стандартная ошибка велика, оценки будут очень разбросаны, а оце-
ниватель будет относительно неточным (т. е. присутствует большая вариация 
выборки). Если стандартная ошибка невелика, то оценки будут очень близки 
друг к другу, а  оцениватель будет относительно точным (т.  е. вариация вы-
борки невелика). Вернемся к рис. 6.1. В третьей строке показан пример не-
которых оценок из повторных запусков оценивателя с относительно большой 
стандартной ошибкой – как следствие, оценки, которые мы видим, сильно 
разбросаны. (Конечно, мы не  видим полного выборочного распределения, 
поскольку у нас нет бесконечного количества оценок.) В четвертой строке по-
казан пример некоторых оценок из повторных запусков оценивателя с отно-
сительно небольшой стандартной ошибкой – как следствие, оценки, которые 
мы видим, тесно сгруппированы.

Мы можем составить некоторое представление о том, что делает оцениватель 
точным или неточным (т. е. когда стандартная ошибка будет маленькой или боль-

шой). В нашем примере опроса стандартная ошибка примерно равна 
q q
N

( )1− ,
 

где N обозначает размер выборки (количество опрошенных людей). Мы не будем 
здесь показывать вывод формулы (это тема для другой книги), но попытаемся по-
нять, что делает оцениватель более или менее точным, размышляя над формулой.

Начнем с числителя q(1 – q). Обратите внимание, что числитель максимален 
при q = 1/2 и уменьшается по мере того, как q становится больше или меньше. 
Итак, предположим, что истинная доля республиканцев в  населении q  либо 
очень велика (близка к 1), либо очень мала (близка к 0). В том и другом случае 
значение выражения q(1 – q) очень мало, и, следовательно, стандартная ошибка 
тоже мала. Почему? Когда q очень велико или очень мало, вероятность ошибки 
выборки незначительна. Если 99 % избирателей составляют республиканцы, 
то, когда вы соберете выборку, скажем, в тысячу избирателей, очень маловеро-
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ятно, что вы найдете много демократов. Напротив, если q близко к половине, 
стандартная ошибка велика. Это отражает тот факт, что существует много воз-
можностей для ошибок выборки. Вы можете легко найти фактическое разде-
ление 55-45 или 45-55 в выборке данных, взятой из населения 50-50. Чем бли-
же q к половине, тем более естественными являются вариации интересующего 
нас результата, что увеличивает стандартную ошибку.

Теперь рассмотрим знаменатель. Он говорит нам о том, что по мере увели-
чения размера выборки стандартная ошибка снижается. Это вполне логично. 
Проблема неточности связана с тем, что наша выборка может неточно отражать 
всю совокупность. Когда выборка большая, она будет более точно приближаться 
к генеральной совокупности. Мы можем более точно оценить мнение миллиона 
человек, опросив 10 000 респондентов, чем после опроса десяти респондентов.

Формула стандартной ошибки на самом деле говорит нам нечто более тон-
кое, чем простой факт, что малые размеры выборки приводят к неточности. 
Формула говорит нам о том, что стандартная ошибка уменьшается пропор-

ционально N . Предположим, что истинная доля республиканцев в населе-
нии равна q  = 0.5. Тогда, если бы мы опросили 1000 избирателей, стандарт-

ная ошибка составила бы
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более крупный опрос 10 000 человек. Тогда наша стандартная ошибка равна 
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. Таким образом, увеличение размера выборки в 10 раз повы-

шает точность опроса примерно в три раза. Если мы увеличим размер выбор-
ки до 100  000, то получим еще примерно трехкратное повышение точности  

(
. . .5 5

100 000
0016�

�
 

). Другими словами, отдача от увеличения размера выборки 

уменьшается. Стандартная ошибка опроса с участием 10 000 респондентов уже 
и так очень мала, и добавление большего количества респондентов не приво-
дит к значительному повышению точности.

Вы, возможно, заметили одну непростую вещь: чтобы вычислить стандарт-
ную ошибку, нам нужно знать q. Но мы не знаем q, поэтому для начала прово-
дим опрос. На практике мы аппроксимируем стандартную ошибку, подставляя 
в формулу q  нашу оценку q. Конечно, это приближение столкнется с проблема-
ми, если у вас действительно маленькое N или значение q, очень близкое к 0 
или 1. Предположим, вы поговорили с пятью избирателями и обнаружили, что 
ни один из них не является сторонником республиканцев. Бездумно применяя 
описанные выше процедуры, вы можете ошибочно прийти к выводу, что никто 
не является республиканцем и что ваша стандартная ошибка равна 0. Конечно, 
это неверно, потому что при небольших выборках и экстремальных значени-
ях q ваше приближение с использованием q  вводит в заблуждение.

Следует также отметить, что, хотя в нашем примере опроса фигурирует хо-
рошая формула для аппроксимации стандартной ошибки, это не всегда так. 
К счастью, наши компьютеры часто могут давать достаточно надежные при-
ближения к стандартным ошибкам даже в более сложных обстоятельствах.
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Маленькие выборки и экстремальные наблюдения
Стоит сделать паузу и отметить, что тот факт, что небольшие выборки приво-
дят к неточности, объясняет распространенное явление, которое вы, возможно, 
заметили раньше. Если вы посмотрите данные о городах с самым высоким или 
самым низким уровнем заболеваемости раком или с самым высоким или са-
мым низким средним доходом, вы найдете список городов с довольно неболь-
шим количеством жителей. Аналогичным образом, если вы посмотрите школы 
с самыми высокими или самыми низкими средними баллами за тесты, вы най-
дете список школ с небольшим количеством учеников. Почему так получается?

Мы можем рассматривать средний уровень заболеваемости раком или сред-
ний доход горожан как оценку национального уровня заболеваемости раком 
или среднего дохода, точно так же как средняя поддержка республиканцев 
в  выборке опросов является оценкой средней поддержки республиканцев 
среди всего населения. Когда количество жителей в городе невелико, это эк-
вивалентно небольшому размеру выборки. Это приводит к меньшей точно-
сти (большему количеству шума) в  ваших оценках. Значит более вероятно, 
что ваша оценка будет иметь экстремальное значение в любом направлении. 
Маленькие города, как правило, доминируют в списке мест с экстремальным 
уровнем заболеваемости раком или средними доходами не потому, что они 
обязательно в  среднем более или менее предрасположены к раку или более 
или менее богаты, а потому, что уровень заболеваемости раком и средние до-
ходы в них более изменчивы, чем в местах с более высоким количеством людей 
для усреднения.

В качестве крайнего примера представьте себе город, в котором живет все-
го один житель. В этом городе либо 100-процентный уровень заболеваемости 
раком, либо 0-процентный уровень. Но если в городе 100 000 жителей, уровень 
заболеваемости раком будет где-то посередине, намного ближе к среднему по-
казателю по стране.

Эту мысль иллюстрирует рис. 6.2, вдохновленный аналогичным графиком из 
книги Говарда Уэйнера «Познание неопределенного мира». На рисунке пред-
ставлены данные средних школ Калифорнии за 2012 г. Мы наблюдаем сред-
нюю успеваемость учащихся (индекс академической успеваемости, который 
в  значительной степени определяется результатами стандартизированных 
тестов) и размер контингента учащихся в каждой школе. Пустые кружки пред-
ставляют школы с самыми низкими показателями (5 % нижних показателей 
по академической успеваемости), а закрашенные – школы с самыми высокими 
показателями (5 % лучших показателей успеваемости). Как видно из линии ре-
грессии, в этих данных на самом деле существует положительная корреляция 
между размером школы и успеваемостью – в среднем в более крупных школах 
дети учатся лучше, чем в меньших. Но, что более важно для нас, в обеих груп-
пах избыточно представлены маленькие школы.

Понимание того, что небольшие размеры выборки приводят к неточностям, 
важно по многим причинам. Как указывает Вайнер, неспособность ясно поду-
мать о проблеме может привести к принятию неверных решений. Фонд Билла 
и Мелинды Гейтс потратил миллиарды долларов на совершенно неэффектив-
ную инициативу по созданию малых школ. Доказательством, которое побудило 
их сделать эти ошибочные инвестиции, стало наблюдение, что школы с неболь-
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шим количеством учеников были широко представлены в списках школ с луч-
шими результатами тестов. Если бы они мыслили немного более критично, они 
бы также проверили списки школ с худшими результатами тестов и обнаружи-
ли, что в этих списках тоже избыточно представлены небольшие школы.
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Рис. 6.2. Диаграмма рассеяния и линия регрессии, показывающая небольшую 
положительную корреляцию между средней успеваемостью и размером школы в средних 

школах Калифорнии в 2012 г.

Доверительные интервалы
Еще один способ количественной оценки точности – использование довери-
тельного интервала.

Важный математический факт, называемый законом больших чисел, говорит 
нам, что, по мере того как размер нашей выборки становится действительно 
большим, шум практически исчезает. Но насколько велика должна быть «до-
статочно большая» выборка?

Другой важный математический факт, называемый центральной предельной 
теоремой, говорит нам, что если опрос действительно объективен, то, если мы 
будем проводить его повторно, примерно 95 % наших оценок (q , республикан-
цы в нашей выборке) окажутся в пределах примерно двух стандартных ошибок 
оцениваемой величины (q, республиканцы в населении). Поэтому социологи 
часто говорят о так называемой статистической погрешности, которая просто 
равна удвоенной стандартной ошибке.

Исследователи и социологи также иногда говорят о доверительном интер-
вале 95 %. Это интервал, который варьируется от оценки (q) минус двукратная 
стандартная ошибка до оценки плюс двукратная стандартная ошибка.

Доверительный интервал 95 % является источником некоторой путаницы. 
Часто люди ошибочно говорят, что мы на 95 % уверены, что истинное значение 
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находится в пределах этого интервала. Но это не совсем так. Правильное ут-
верждение намного более неуклюжее. С технической точки зрения мы можем 
сказать, что, если нет смещения и если мы повторим нашу оценку бесконечное 
количество раз, истинная оценка будет находиться в пределах 95 % довери-
тельного интервала в 95 % случаев.

Чтобы получить представление о том, как работают доверительные интер-
валы, давайте вернемся к нашей аналогии с керлингом. Предположим, Энтони 
бросает бесконечное количество камней на бесконечном количестве ледяных 
дорожек. В качестве оценки будем рассматривать место на льду, где остановился 
точный центр его камня. Крайне маловероятно, что эта оценка будет идеально 
совпадать с баттоном – ваша оценка почти никогда не будет точно равна ис-
тинному значению оцениваемой величины. Но камень шире этого места. По-
этому мы можем спросить, как часто баттон будет касаться какой-либо части 
камня. Это будет зависеть от ширины камня. (Конечно, в керлинге существует 
строго определенная ширина, но позвольте нам немного поэтической вольно-
сти. Мы не шотландцы. И это не Олимпийские игры.) Мы могли бы найти точную 
ширину камня, чтобы баттон касался какой-либо части камня в 95 % бросков 
Энтони. Это похоже на 95-процентный доверительный интервал. Дело не в том, 
что при любом броске мы на 95 % уверены, что баттон закрыт какой-то частью 
камня, а в том, что в 95 % бросков баттон перекрывается какой-то частью камня.

Эта аналогия также помогает нам рассуждать о доверительных интервалах, 
отличных от 95 %. Иногда нам хочется уверенности больше, чем 95 %. Поэто-
му нас может заинтересовать доверительный интервал 99 %. Как вы думаете, 
шире или уже 99-процентный доверительный интервал, чем 95-процентный? 
Если Энтони хочет, чтобы 99 % его бросков заканчивались тем, что какая-то 
часть камня коснулась баттона, ему придется использовать более широкий ка-
мень. Следовательно, доверительный интервал 99 % шире, чем доверительный 
интервал 95 %. Мы должны допустить более широкий круг возможных респу-
бликанцев, если хотим быть уверены, что наша оценка находится в пределах 
этого диапазона в 99 % случаев, а не только в 95.

Статистический вывод и проверка гипотез
Теперь мы можем, наконец, обратиться к  главному вопросу этой главы: как 
делать выводы о генеральных совокупностях, используя оценки на основе вы-
борок? Давайте остановимся на нашем примере опроса. Как мы подчеркивали, 
проводя опрос, даже если считаем его объективным, мы также хотим, чтобы он 
был точным, потому что хотим получить оценку, близкую к истине. Как можно 
это оценить? Насколько хорошо выборка, скажем, из 1000 избирателей оцени-
вает взгляды 140 млн американцев, которые определят, кто победит на пред-
стоящих президентских выборах? Давайте посмотрим.

Проверка гипотез
Часто у  нас возникает потребность оценить какую-то конкретную гипотезу. 
Например, нам нужно удостовериться, разумно ли полагать, что оцениваемая 
величина больше, меньше или не отличается от некоторой конкретной кон-
трольной точки. Для этого нам нужно прибегнуть к проверке гипотезы.
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В примере с предвыборным опросом мы пытаемся узнать, какой кандидат 
победит на выборах. Предположим, мы провели беспристрастный опрос тыся-
чи избирателей, и это дало оценку доли голосов кандидата от республиканской 
партии в q= 0.532, или 53.2 %. Насколько мы должны быть уверены в том, что 
республиканец действительно победит на выборах, т. е. насколько мы должны 
быть уверены в том, что более 50 % избирателей проголосуют за республикан-
ца или, другими словами, что q > 0.5? Проверка гипотез дает нам возможность 
ответить на этот вопрос.

Один из вариантов рассуждений по этому поводу заключается в  следую-
щем. Результаты нашего опроса свидетельствуют о том, что кандидат от ре-
спубликанской партии более популярен, чем демократ. Но  этого мало. Нам 
нужно знать, насколько хороши эти свидетельства. То есть нам нужно знать, 
насколько вероятно, что мы могли бы наблюдать такие свидетельства, даже 
если республиканец не более популярен, чем демократ. Поэтому мы проверяем, 
насколько вероятно, что мы бы заметили наблюдаемые доказательства, если 
бы два кандидата были на самом деле одинаково популярны. Этот эталон от-
сутствия отношений обычно называют нулевой гипотезой.

Чтобы понять суть проверки гипотезы, начнем с предположения, что нуле-
вая гипотеза верна, т. е. два кандидата одинаково популярны, поэтому q = 0.5. 
Теперь зададимся вопросом, насколько вероятно, что мы получим результат 
опроса, по крайней мере, столь же благоприятный для республиканца, как тот, 
который мы фактически нашли, (q  = 0.532).

У нас уже есть информация, необходимая для ответа на этот вопрос. При 
истинной доле голосов q = 0.5 и опросе одной тысячи избирателей стандарт-
ная ошибка нашего оценивателя составляет приблизительно 1.6 процентного 

пункта (
. . .5 5
1000

016�
� ). Наша оценка 0.532 соответствует превышению нулевой 

гипотезы на две стандартные ошибки (0.5 + 2 · 0.016 = 0.532). (Мы выбрали эти 
числа не случайно.)

Как мы говорили ранее, центральная предельная теорема гласит, что 95  % 
оценок из беспристрастного опроса, который мы проводили, будут находиться 
в пределах двух стандартных ошибок от истинного значения, а это означает, что 
только 5 % оценок будут отклоняться более чем на две стандартные ошибки от 
истинного значения. Более того, в половине этих неудачных случаев оценка будет 
на две стандартные ошибки ниже истинного значения (что указывает на заметное 
лидерство демократа). Таким образом, если нулевая гипотеза верна, вероятность 
того, что мы получим результат опроса, столь же благоприятный для республи-
канца, как и тот, который мы получили, составляет около 2.5 %, или 1 из 40.

Мы выбрали числа, которые упрощают этот расчет, но ваш компьютер может 
выполнить его для любого результата опроса. Статистики занимаются разра-
боткой методов проведения подобных расчетов. На языке статистики анализ, 
который мы только что провели, называется односторонним z-тестом. Вам 
не обязательно знать о z-тестах, чтобы понять остальную часть этой книги, но, 
если вы хотите узнать о них, можете обратиться практически к любой книге по 
статистике. («Википедия» также довольно надежна в отношении такого мате-
риала.) В более общем плане важно то, что проверка гипотез – это стратегия 
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оценки вероятности получения столь экстремального результата, как ваш, при 
условии, что нулевая гипотеза верна.

Статистическая значимость
Мы только что увидели, что, если нулевая гипотеза верна, вероятность того, 
что мы получили бы результат, столь же благоприятный для кандидата-ре-
спубликанца, как тот, который мы нашли, составляет всего 0.025. Эта вероят-
ность называется p-значением. Если наше значение p действительно низкое, 
мы можем заключить, что нулевая гипотеза вряд ли верна. Таким образом, мы 
располагаем статистически убедительными свидетельствами того, что изби-
ратели действительно отдают предпочтение республиканцам, – если бы истин-
ная доля голосов была разделена поровну, весьма маловероятно, что результат 
опроса был бы настолько благоприятным для республиканцев (и  еще менее 
вероятно, что при столь благоприятной доле голосов в пользу республиканцев 
опрос отдавал бы предпочтение демократам).

Общий подход заключается в том, чтобы заранее указать определенный по-
рог (чаще всего 0.05), и, если значение p ниже этого порога, мы говорим, что 
отвергаем нулевую гипотезу, и делаем вывод, что у нас есть статистически 
значимые доказательства в пользу гипотезы, которую мы проверяли.

Конечно, проверка гипотез не дает определенных выводов. При пороге зна-
чимости 0.05 существует 5-процентная вероятность получения статистически 
значимого результата, даже если нулевая гипотеза верна. Но проверка гипотез 
дает один из способов количественного рассуждения о том, может ли законо-
мерность или результат, обнаруженный вами в наборе данных, отражать под-
линное явление, а не просто быть следствием шума.

Очень часто люди ошибочно полагают, будто значение p равно вероятности 
того, что нулевая гипотеза верна. Это не так. Оно равно вероятности получения 
такой же экстремальной оценки, как и та, которую вы получили, если нуле-
вая гипотеза верна. Эти две вероятности обычно различаются. Действительно, 
чтобы вычислить первую величину, вам нужно было бы иметь гораздо больше 
информации (например, насколько вероятно, что вы считали значение нуле-
вой гипотезы истинным, прежде чем увидели доказательства). Мы обсудим эти 
вопросы в части 4.

Статистический вывод о взаимосвязях
До сих пор мы развивали наши идеи о смещении, шуме и проверке гипотез 
в  простой ситуации, когда просто пытаемся узнать долю избирателей, под-
держивающих кандидата от республиканской партии. Но все эти концепции 
и инструменты статистического вывода можно применить к гораздо более ин-
тересным задачам, включая оценку взаимосвязей, таких как корреляции.

Предположим, мы построили регрессию, чтобы оценить взаимосвязь меж-
ду результирующей и объясняющей переменной. В предыдущей главе вы уз-
нали, как можно использовать линейную регрессию для поиска коэффициен-
тов, описывающих взаимосвязь между двумя переменными в наборе данных. 
Но теперь давайте поговорим об этом с точки зрения оценки и статистиче-
ских выводов.
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Предположим, что наш набор данных состоит из информации о  доходах 
и образовании случайной выборки из тысячи работников, но на самом деле нас 
интересует среднее соотношение между доходом и образованием среди всех 
работников. Итак, мы пытаемся сделать выводы о корреляции в генеральной 
совокупности (наш предмет оценивания) на основе корреляции данных (наша 
оценка). Как нам это сделать?

Начнем со следующего уравнения, которое описывает взаимосвязь между 
доходом и образованием населения:

Доходi = αOLS + βOLS · Образованиеi + ошибкаi.

Это уравнение похоже на то, которое мы изучали в главе 5. Доходi – это до-
ход человека i, Образованиеi – это продолжительность обучения человека i в 
годах, а ошибкаi – это разница между доходом человека i и доходом, предска-
занным линией регрессии OLS для человека с соответствующим образовани-
ем. Параметры αOLS и βOLS принимают любые значения, минимизирующие сум-
му квадратов ошибок по совокупности. Например, βOLS – это средняя степень 
увеличения дохода с  каждым дополнительным годом обучения работника. 
Эти параметры αOLS и βOLS являются характеристиками мира. Мы их не знаем. 
Но поскольку нас интересует, как в среднем меняется доход в зависимости от 
образования, оцениваемой величиной является βOLS.

Мы не знаем βOLS, потому что не наблюдаем доходы и образование каждого от-
дельного человека в генеральной совокупности. Но мы можем оценить его, при-
менив линейную регрессию к нашим данным о тысяче работников. Следуя согла-

шению обозначать оценки «шапочкой», назовем оценку этой регрессии β
OLS . Это 

коэффициент регрессии, и он отражает корреляцию между образованием и до-

ходом в нашей выборке. (Часто опускают верхний индекс OLS и просто исполь-

зуют обозначение β
OLS
, что вполне приемлемо, если понятно, о чем идет речь.)

К сожалению, βOLS и  β
OLS

 – это не одно и то же. Первое – это оцениваемая ве-
личина, а второе – оценка, которая, как мы знаем из нашего любимого уравне-
ния, может отличаться от реальности как из-за систематической ошибки, так 
и из-за шума. Предположим, что наша выборка работников была извлечена 
из совокупности строго случайным образом, поэтому систематического сме-
щения нет. (Подробнее о случайной выборке и несмещенности мы поговорим 
в главе 11). Но шум все равно остался. Если мы хотим знать, насколько близко 

β
OLS

 к истинному βOLS, нужно вычислить стандартную ошибку.

Наша оценка связи между доходом и образованием β
OLS

 имеет стандарт-
ную ошибку аналогично тому, как ее имела ранее рассмотренная оценка доли 
республиканцев в населении q. Стандартная ошибка дает нам представление 
о том, насколько в среднем наша оценка будет далека от истины, если мы по-
вторим нашу оценку бесконечное количество раз с независимыми выборками 
данных. Как и в случае с результатом опроса, существуют формулы для расче-
та этой стандартной ошибки. На данный момент вам не нужно беспокоиться 
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о формуле, поскольку компьютер рассчитает стандартную ошибку за вас. Более 
технический подход к стандартным ошибкам – это тема для другой книги.

Оценив стандартную ошибку, связанную с  коэффициентом регрессии, вы 
можете поступить с ней так же, как и со стандартной ошибкой результата опро-
са. Например, можете построить доверительный интервал 95 %. Вы также мо-
жете проводить проверки гипотез и вычислять p-значения. Все это поможет 
оценить, насколько точна ваша оценка истинной взаимосвязи.

Один из распространенных вопросов, который интересует людей, заклю-
чается в том, существуют ли убедительные доказательства наличия истинной 

взаимосвязи. Предположим, что вы нашли положительное значение β
OLS

; до-
ход и образование в вашей выборке положительно коррелируют. Есть ли у вас 
основания полагать, что они положительно коррелируют в более широкой по-
пуляции? Вы можете начать отвечать на этот вопрос, проверив нулевую ги-
потезу о том, что истинная связь между доходом и  образованием на самом 
деле равна нулю. Для этого вы спрашиваете, какова вероятность получить та-

кую большую оценку, как β
OLS

, если на самом деле корреляция между доходом 
и образованием населения отсутствует (т. е. βOLS = 0). Если вы получите неболь-
шое значение p и отклоните нулевую гипотезу, то у вас есть статистически зна-
чимые доказательства существования связи между доходом и образованием 
населения.

Одна из причин, по которой статистические выводы такого рода очень 
полезны, заключается в том, что время от времени мы находим в доступных 
данных взаимосвязи, которые не  соответствуют истинным взаимосвязям 
в более широкой совокупности. Такова природа зашумленных данных. По-
этому всегда следует проверять, не  являются ли наши выводы просто ре-
зультатом шума.

Что, если у нас есть данные для всей совокупности?
Иногда у нас есть данные для всей интересующей совокупности. Например, 
предположим, что мы хотим узнать корреляцию между участием в универси-
тетских занятиях легкой атлетикой и средним баллом студентов Чикагского 
университета. Университет располагает соответствующими данными по каж-
дому отдельному студенту, и в этом случае нам не нужно оценивать предпо-
лагаемую взаимосвязь по выборке. Мы могли бы точно измерить истинную 
корреляцию между легкой атлетикой и средним баллом для всей совокупности 
студентов Чикагского университета.

Но возникает сложный вопрос. Имеет ли смысл думать о стандартных ошиб-
ках, доверительных интервалах и статистической значимости, когда у нас есть 
данные для всей совокупности? Один из аргументов заключается в том, что эти 
инструменты не имеют значения, поскольку не было выборки. Так что шума 
нет. Оценка совпадает с оцениваемой величиной. Следовательно, нет необхо-
димости заботиться о статистических выводах.

Но мы по-прежнему считаем, что есть веские причины обратить внимание 
на концепцию шума и  связанные с  ней меры неопределенности, даже если 
у нас есть данные для всей совокупности. Сейчас мы поясним почему.
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Предположим, мы обнаружили небольшую положительную корреляцию 
между занятиями университетскими видами спорта и  средним баллом. По-
прежнему имеет смысл задаться вопросом, возникла ли эта разница по какой-
то причине или просто по совпадению.

Что будет означать случайная корреляция? Предположим, что нет веских 
оснований ожидать заметную разницу между средним баллом спортсменов 
и неспортсменов: процедура поступления одинакова для обоих типов студен-
тов, участие в спортивных соревнованиях не влияет на средний балл, успева-
емость не влияет на участие в спортивных соревнованиях и т. д. Тем не менее 
между студентами существуют всевозможные несистематические различия, 
из-за которых их средние баллы отличаются друг от друга. И при любом ко-
нечном (тем более ограниченном) числе студентов обязательно будет хотя бы 
небольшая разница между успеваемостью спортсменов и неспортсменов, даже 
если для этой разницы нет веской причины.

Чтобы оценить, возникла ли наблюдаемая корреляция случайно или по 
какой-то причине, мы не можем собрать больше данных. У нас уже есть все 
данные о  студентах Чикагского университета. Однако оказывается, что ин-
струменты статистических выводов и проверки гипотез по-прежнему предо-
ставляют полезный способ проверки, была ли наблюдаемая закономерность 
совпадением или нет.

Один из способов решить эту проблему состоит в том, что, хотя у нас есть 
данные обо всех реальных студентах университета, эти реальные студенты 
представляют собой лишь небольшую выборку гораздо более крупной гипоте-
тической совокупности студентов, которые могли бы учиться в университете. 
Мы можем начать с нулевой гипотезы о том, что истинная корреляция в этой 
более крупной гипотетической популяции равна нулю, и задаться вопросом, 
насколько вероятно, что мы случайно наблюдали бы корреляцию аналогич-
ную той, которую мы наблюдали среди реальных студентов. Конечно, для этого 
требуется метафизический переход от реальной популяции к гипотетической. 
Но немного заняться метафизикой – это цена, которую, вероятно, стоит запла-
тить, чтобы сохранить нашу способность анализировать, отражают ли неко-
торые наблюдаемые отношения подлинную, предсказуемую закономерность 
или были просто случайностью.

Содержательная и статистическая значимость
Статистическая проверка гипотез часто бывает полезной и информативной, 
поскольку нам нужно знать, не возникло ли наблюдаемое явление чисто слу-
чайно (например, из-за вариаций выборки). Однако статистическая значи-
мость (низкое значение p, указывающее на то, что результат вряд ли возник 
случайно) – это не то же самое, что содержательная значимость, и мы должны 
быть осторожны, чтобы не смешивать эти два понятия. Часто нас интересует 
не доказательство существования какого-то явления (вопрос статистической 
значимости), а то, насколько велико и  важно это явление, и  это уже вопрос 
содержательной значимости. Например, руководители корпорации Coca-Cola 
наверняка знают, что их реклама оказывает положительное влияние на про-
дажи. Но это знание ничего не говорит о том, сколько тратить на рекламу. Для 
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этого нужно знать, насколько велико влияние рекламы на продажи. Позвольте 
нам привести примеры, иллюстрирующие два сценария, когда количествен-
ные аналитики могут сбиться с пути, делая упор на статистическую, а не на 
содержательную значимость.

Социальные сети и голосование
В 2012 г. шесть исследователей опубликовали в журнале Nature исследование, 
показавшее, что люди с большей вероятностью проголосуют на промежуточ-
ных выборах в США в 2010 г., если на их страницах в Facebook будет отобра-
жаться баннер с указанием, кто из их друзей проголосовал. Исследование было 
примечательным по нескольким причинам.

Facebook позволил исследователям рандомизировать опыт 61 млн пользо-
вателей соцсети избирательного возраста в США в день выборов. И действи-
тельно, экспериментальное воздействие, судя по всему, привело к увеличению 
явки – предполагаемый эффект от знания того факта, что близкий друг уже 
проголосовал, имеет высокую статистическую значимость (p = 0.02). Исследо-
ватели пришли к выводу, что «сильные связи играют важную роль в распро-
странении как онлайн-, так и реального поведения в социальных сетях людей». 
Исследование получило широкое освещение в  прессе, поскольку продемон-
стрировало, насколько сильно социальное окружение влияет на голосование.

Большинство наблюдателей не заметили, что предполагаемое влияние бан-
неров Facebook на явку избирателей составило менее 0.4 процентных пункта. 
Это очень маленький эффект, возможно, не имеющий большого значения для 
предвыборной кампании или понимания выборов. Тот факт, что 0.4 % избира-
телей, имеющих право голоса, можно убедить проголосовать с помощью бан-
нера в Facebook, сообщающего о голосовании друзей, не говорит нам о том, что 
сильные социальные связи играют важную роль в распространении поведения. 
Конечно, при размере выборки в 61 млн практически любая ненулевая оценка 
будет статистически значимой. Это неплохо. Большие размеры выборки озна-
чают, что наши оценки достаточно точны, поэтому мы сможем более надежно 
обнаружить подлинные связи. Однако мы не можем слепо предполагать, что лю-
бой статистически значимый результат также является существенно значимым.

Вы убедились, что статистически значимые результаты могут быть суще-
ственно незначительными. Теперь рассмотрим пример, когда верно обратное.

Второй закон о реформе
В статье 2011 г. в Quarterly Journal of Political Science Сэмюэл Берлински и То-
рун Деван оценивают влияние Второго закона о реформе избирательного права 
1867 г. на выборы в Соединенном Королевстве. Несмотря на то что Второй закон 
о реформе примерно удвоил численность имеющих право голоса избирателей 
и впервые привел на избирательные участки избирателей из рабочего класса, ав-
торы сообщают, что он мало повлиял на результаты выборов: «Нет никаких дока-
зательств того, что либералы [одна из крупнейших британских партий] получили 
электоральную поддержку благодаря изменениям в электоральном праве».

Но правильная ли это интерпретация? Когда авторы говорят об отсутствии 
доказательств, они имеют в  виду, что их оценки влияния закона о реформе 
не являются статистически значимыми. Поэтому формально у них нет основа-
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ний утверждать, что наблюдаемые результаты возникли не случайно. Однако 
данные исследования, хотя и не являются статистически значимыми, на самом 
деле свидетельствуют о том, что Второй закон о реформе имел важные послед-
ствия. Численные оценки показывают, что удвоение электората в результате 
закона о реформе увеличило долю голосов либеральной партии на 8 процент-
ных пунктов, что является существенно значимым эффектом, подразумеваю-
щим, что новые избиратели из рабочего класса, получившие избирательные 
права в  результате реформы, с  гораздо большей вероятностью поддержали 
либеральную партию, чем более богатые избиратели, имевшие избиратель-
ные права и раньше. Однако, хотя эта оценка существенно значима, она также 
неточна и, следовательно, не является статистически значимой. Сосредоточив 
внимание на этой статистической незначительности, Берлински и Деван при-
ходят к выводу, что Второй закон о реформе не возымел большого эффекта. 
Но факты на самом деле заставляют нас предположить, что он оказал большое 
влияние на политическую обстановку. Вот только само это предположение яв-
ляется статистически ненадежным.

Хотя статистическая значимость полезна и информативна, ее часто непра-
вильно используют и неправильно понимают. На протяжении всей этой книги 
мы пытаемся доказать, что критическое мышление и данные дополняют, а не 
заменяют друг друга. Тот факт, что мы занимаемся статистикой, не означает, 
что мы должны перестать предметно думать о вопросах, на которые стремим-
ся ответить. Мы должны использовать статистические выводы, когда это воз-
можно. Но также нужно всегда напоминать себе о необходимости делать суще-
ственные выводы на основе имеющихся фактов.

Подведение итогов
Оценки могут отличаться от истинного значения оцениваемой величины по 
двум причинам: из-за систематической ошибки (смещение) и шума. Смещению 
посвящена глава 9. В этой главе мы сосредоточились на шуме – различиях между 
оценкой и оцениваемой величиной, возникающих из-за несистематических осо-
бенностей нашей выборки. Поскольку шум уникален, его среднее значение бу-
дет равно нулю, если мы будем повторять нашу процедуру оценки снова и снова 
бесконечное количество раз, всегда на независимой выборке данных. Но в любой 
конкретно выборке влияние шума может быть весьма значительным.

Наличие шума означает, что у нас всегда остаются определенные сомнения 
в том, отражает ли взаимосвязь в выборке данных (оценка) реальную взаимос-
вязь в  более крупной интересующей совокупности (оцениваемая величина). 
Мы обсудили методы количественной оценки этой неопределенности и про-
верки гипотезы о том, что предполагаемая взаимосвязь реальна, в сравнении 
с нулевой гипотезой о том, что предполагаемая взаимосвязь была результатом 
наличия шума.

Наличие шума создает проблемы, выходящие за рамки неопределенности. 
Например, в главе 7 мы рассмотрим проблему, заключающуюся в том, что, если 
одно и то же исследование проводится снова и снова, некоторые итерации да-
дут статистически значимые результаты из-за шума, даже если исследуемой 
взаимосвязи не существует. Если рассматривать только эти статистически зна-
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чимые результаты, то научная деятельность может привести к систематически 
неверным выводам. В главе 8 мы рассмотрим, как присутствие шума создает 
загадочный феномен возврата к среднему значению (за экстремальными на-
блюдениями обычно следуют менее экстремальные), – ситуацию, когда отсут-
ствие критического мышления может привести к различным видам ошибоч-
ной интерпретации числовых данных.

Ключевые термины
	� Популяция (генеральная совокупность): объекты мира, о которых мы 
пытаемся получить знания.

	� Выборка: часть популяции, для которой у нас есть данные.
	� Оцениваемая величина: не  наблюдаемая напрямую величина, кото-
рую мы пытаемся узнать (оценить) с помощью анализа данных.

	� Оцениватель: процедура, которую мы применяем к данным для полу-
чения числового результата оценки.

	� Оценка: числовой результат, полученный в результате применения оце-
нивателя к определенному набору данных.

	� Смещение (систематическая ошибка): различия между нашей оцен-
кой и оцениваемой величиной, возникающие по систематическим при-
чинам, т. е. по причинам, которые в среднем сохраняются на многих раз-
личных выборках данных.

	� Шум: различия между нашей оценкой и истинным значением оцени-
ваемой величины, возникающие из-за несистематических факторов, от-
носящихся к текущей выборке.

	� Несмещенность: оценка/оцениватель не имеет смещения, если при по-
вторении нашей процедуры оценивания бесконечное число раз среднее 
значение наших оценок будет равняться истинному значению.

	� Ожидание или ожидаемое значение: среднее значение бесконечного 
числа выборок переменной называется ожидаемым значением пере-
менной или ее ожиданием.

	� Точность: оценка/оцениватель является точным, если при многократ-
ном повторении процедуры оценивания различные оценки будут близ-
ки друг к другу. Чем более похожи гипотетические оценки, полученные 
в результате многократного запуска оценивателя, тем точнее оценка.

	� Выборочное распределение: распределение оценок, которое мы полу-
чили бы, если бы повторили оценивание бесконечное число раз, каждый 
раз с новой выборкой данных.

	� Стандартная ошибка: стандартное отклонение выборочного распреде-
ления. Если оцениватель не смещен, стандартная ошибка дает нам пред-
ставление о том, насколько в среднем наша оценка будет далека от ис-
тины, если мы многократно повторим нашу процедуру с независимыми 
выборками данных.

	� Погрешность: социологи часто умножают стандартную ошибку на 2 
и называют это погрешностью.

	� 95-процентный доверительный интервал: если бы мы применяли 
оцениватель бесконечное количество раз всегда к новой выборке дан-
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ных, оценочное значение входило бы в 95-процентный доверительный 
интервал (каждый раз вычисляемый заново) в 95 % случаев. Неправиль-
но говорить, что мы на 95 % уверены в том, что истинная оценка нахо-
дится в 95-процентном доверительном интервале.

	� Проверка гипотезы: статистические методы оценки того, насколько 
мы можем быть уверены в том, что некоторые особенности данных от-
ражают реальные свойства мира, а не являются результатом шума.

	� Нулевая гипотеза: гипотеза о том, что некоторые наблюдаемые свой-
ства данных или явления полностью являются следствием шума.

	� Статистическая значимость: мы говорим, что у нас есть статистиче-
ски значимые доказательства для некоторой гипотезы, когда мы можем 
отвергнуть нулевую гипотезу с некоторым заранее заданным уровнем 
уверенности (обычно 95 %).

	� p-значение: вероятность обнаружения взаимосвязи, столь же сильной 
или более сильной, чем связь, обнаруженная в данных, если нулевая ги-
потеза верна. Мы  используем p-значения для оценки статистической 
значимости. Например, если p-значение меньше 0.05, то у нас есть ста-
тистически значимые доказательства (при уровне достоверности 95 %) 
того, что взаимосвязь реальна. Важно отметить, что p-значение не равно 
вероятности того, что нулевая гипотеза верна.

Упражнения
6.1. 	 Рассмотрите следующие стратегии проведения политического опроса для 

предсказания доли голосов на предстоящих выборах. Обсудите вероят-
ную степень смещения и точности для каждого из них.
a)	Fox News просит своих зрителей позвонить и сообщить, кого они под-

держивают на выборах. Они получают более 100 000 звонков.
b)	Nailbiter Polling (новая фирма на рынке консалтинга) проводит опро-

сы, а затем, независимо от ответов, всегда сообщает о ничейном ре-
зультате: 50 % в пользу кандидата A и 50 % в пользу кандидата B.

c)	Surpriseing News Polls (еще один новый игрок) проводит крупные ре-
презентативные опросы, вычисляет среднюю поддержку каждого кан-
дидата, а затем подбрасывает монетку. Если монета выпала орлом, они 
добавляют 10 % к поддержке кандидата А, а если решкой, то вычитают 
10 % из поддержки кандидата А.

d)	Опросный центр Средней Америки изготавливает распечатку списка 
зарегистрированных избирателей, переходит на среднюю страницу 
списка и берет интервью по телефону у десяти человек в середине этой 
средней страницы.

6.2. 	 Отец Энтони, Пит, недавно купил колесо рулетки, чтобы устроить под-
польное казино в своем гараже. Если вы не знакомы с правилами игры 
в рулетку: колесо вращается, и шарик случайным образом попадает в одну 
из 38 ячеек на колесе, каждая из которых имеет номер и цвет. На этом ко-
лесе 18 красных, 18 черных и две зеленые ячейки. Игрок может сделать 
ставку на красное, и в этом случае он удвоит свои деньги, если шарик по-
падет в красную ячейку, но в противном случае потеряет свои деньги.
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Если колесо действительно работает честно, а это означает, что шарик с оди-
наковой вероятностью попадет в любую ячейку, Пит рассчитывает заработать 
на этих ставках, поскольку игрок выигрывает 18 раз из 38, а Пит выигрыва-
ет остальные 20 раз из 38. Конечно, если колесо окажется нечестным в пользу 
игрока, Пит быстро разорится. Чтобы проверить колесо, Пит провел три проб-
ных вращения, и, к его большому разочарованию, шарик все три раза попадал 
в красную ячейку. Учитывая доступную нам на данный момент информацию, 
что мы можем сказать со статистической точки зрения о смещенности исходов 
рулетки в пользу красных ячеек?

a)	Какова нулевая гипотеза?
b)	Каково p-значение?
c)	Дайте содержательную интерпретацию p-значения и, что важно, объ-

ясните, чем оно не является.
d)	Не обращая внимания на законность гаражного казино, какой допол-

нительный совет вы бы дали Питу, чтобы помочь выяснить, честна ли 
его рулетка?

6.3 	 Вернемся к анализу зависимости доходов от образования из упражнений 
предыдущей главы. Когда вы строите регрессию заработка от обучения, 
ваш компьютер, вероятно, выдает вам не только приблизительные коэф-
фициенты, но и некоторые другие числа, которые вы не понимали, пока 
не прочитали эту главу. Для коэффициента, связанного с количеством лет 
обучения, вы должны были получить оценку 1.16, т. е. каждый дополни-
тельный год обучения соответствует увеличению заработка примерно 
на 1160 долл. Каковы предполагаемая стандартная ошибка, p-значение 
и 95-процентный доверительный интервал, связанные с этим коэффици-
ентом? Дайте содержательную интерпретацию каждому из этих чисел.

Дополнительное чтение и ссылки
Если вас интересует удивительно интересная история о  том, как ученые 

и  статистики пришли к  общепринятому 5-процентному порогу статистиче-
ской значимости, прочтите статью:

Michael Cowles and Caroline Davis. 1982. On the Origins of the .05 Level of Statistical Signifi-
cance. American Psychologist 37 (5): 553–58.

Если вы вообще интересуетесь историей вероятностей и статистикой (а это 
вам должно быть интересно), прочтите книги: 

Ian Hacking. 2006. The Emergence of Probability: A Philosophical Study of Early Ideas about 
Probability and Statistical Inference, 2nd Edition. Cambridge University Press;
Ian Hacking. 1990. The Taming of Chance. Cambridge University Press.

Для знакомства с увлекательной историей проверки статистических гипотез 
и проблем, которые возникают, когда ученые смешивают статистическую и со-
держательную значимость, мы рекомендуем книгу:

Stephen T. Ziliak and Deirdre N.McCloskey. 2008. The Cult of Statistical Significance: How 
the Standard Errors Cost Us Jobs, Justice, and Lives. University ofMichigan Press.
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Наше обсуждение выборок небольшого размера, маленьких школ и Фонда 
Гейтса опиралось на материалы из работы:

Howard Wainer. 2009. Picturing the Uncertain World: How to Understand, Communicate, and 
Control Uncertainty through Graphical Display. Princeton University Press.

Данные об успеваемости и зачислении в школы Калифорнии взяты с сайта 
https://www.cde.ca.gov/re/pr/reclayout12b.asp.

Исследование о Facebook и явке избирателей, на которое мы ссылаемся:

Robert M. Bond, Christopher J. Fariss, Jason J. Jones, Adam D. I. Kramer, Cameron Marlow, 
Jaime E. Settle, and JamesH. Fowler. 2012. A 61-Million-Person Experiment in Social Influ-
ence and Political Mobilization. Nature 489 (7415): 295–98.

Статья с анализом Второго закона о реформе избирательного права:

Samuel Berlinski and Torun Dewan. 2011. The Political Consequences of Franchise Extension: 
Evidence fromthe Second ReformAct. Quarterly Journal of Political Science 6 (34): 329–76.
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Глава 7

Завышение значимости 
и занижение отчетности

О чем эта глава
	� Если аналитики проводят множество сравнений, но принимают во вни-
мание только статистически значимые результаты, у  них будет много 
ложноположительных результатов и завышенных оценок.

	� Эти ложноположительные результаты могут быть результатом недобро-
совестного поведения исследователя (p-хакинг). Но они могут возник-
нуть и в сообществе вполне честных исследователей (p-скрининг).

	� Простого решения не существует, но у аналитиков и потребителей есть 
инструменты, позволяющие если не исключить, то хотя бы снизить риск 
впасть в заблуждение.

Введение
Хотя статистическая проверка гипотез  – полезный инструмент, он далеко 
не  так надежен, как кажется. Чтобы понять, почему научные исследования 
и количественный анализ данных так часто дают обманчивые или ненадеж-
ные результаты, мы начнем с неожиданного примера – истории, казалось бы, 
удивительного морского существа.

Может ли осьминог быть футбольным экспертом?
В 2008 и  2010  гг. осьминог Пауль попал в  заголовки газет благодаря своему 
очевидному мастерству в  предсказании исходов футбольных матчей. Перед 
матчем между двумя национальными сборными владельцы Пауля давали ему 
два лотка с  едой, каждый из которых был отмечен флагом одной из стран-
участников. Пауль выбирал один из лотков, а владельцы смотрели, флаг какой 
страны прикреплен к лотку. Считалось, что сборной этой страны предсказа-
на победа в предстоящем матче. Пауль был удивительно точен, и журналисты 
и игроки с нетерпением ждали его предсказаний.

Пауль был предметом большого восхищения и даже негодования. По словам 
Ника Коллинза из The Telegraph, аргентинский шеф-повар был так разгневан 
после того, как осьминог правильно предсказал победу Германии над Аргенти-
ной, что «пригрозил в отместку приготовить из Пауля блюдо». Игроки делали 



ставку на точность предсказаний Пауля еще до того, как он их сделал. Коллинз 
сообщил, что «букмекерская контора Уильяма Хилла приняла так много ставок 
на то, что Пауль правильно предскажет результат финальной игры между Испа-
нией и Голландией, что ей пришлось снизить коэффициенты с равных до 10/11».

Скептик мог бы возразить, что, хотя осьминоги впечатляюще умны, Пауль 
никак не мог обладать особым знанием исхода футбольных матчей. Даже экс-
пертам трудно предсказать результаты игр, в которых кто-то кому-то забивает 
гол. И Пауль, по-видимому, ничего не знал ни об играющих командах, ни даже 
о футболе в целом. Был ли успех Пауля всего лишь удачей?

Как было сказано в главе 6, у нас есть инструменты для оценки того, является 
ли наблюдаемая закономерность результатом банального везения или, говоря 
более научным языком, влияния шума. Мы можем проверить гипотезу и рас-
считать p-значение.

Как Пауль справится с такой проверкой гипотезы? За свою карьеру осьминог 
сделал 14 прогнозов и оказался прав в 12 из них. Это очень хороший результат. 
Предположим, что нулевая гипотеза о том, что это было слепое везение, верна, 
т. е. Пауль выбирал команды совершенно случайным образом, при этом вероят-
ность выбора каждого лотка была равной. Чтобы выяснить, мог ли рекорд Пауля 
стать результатом исключительного везения, нужно вычислить вероятность того, 
что он угадал бы правильно минимум 12 раз, если бы действовал строго наугад.

Эта задача настолько проста, что вы можете вычислить p-значение вруч-
ную. Основная идея такова. Предположим, что Пауль угадывает наобум. Под-
считайте, насколько вероятно, что он наберет ровно 12 правильных ответов, 
насколько вероятно, что он наберет ровно 13 правильных ответов, и насколько 
вероятно, что он наберет ровно 14 правильных ответов. Сумма этих трех чисел 
дает нам вероятность того, что Пауль продемонстрировал свой выдающийся 
результат благодаря чистому везению.

Прежде чем продолжить обсуждение осьминога, давайте научимся вычис-
лять вышеупомянутые вероятности. Мы должны очень хорошо понимать, что 
такое «чистое везение».

Для начала будет полезно упростить задачу. Наша нулевая гипотеза состоит 
в том, что осьминог Пауль дает прогнозы наугад, т. е. предсказание Пауля ана-
логично тому, как человек подбрасывает монету и она выпадает орлом. Итак, 
давайте порассуждаем о подбрасывании монеты. Предположим, вы подбрасы-
ваете монету три раза (чуть позже мы доберемся до 14, как у Пауля). В табл. 7.1 
показаны все возможные исходы (О – орел, Р – решка).

Таблица 7.1. Возможные исходы трехкратного подбрасывания монеты

Три орла Два орла Один орел Ноль орлов

Исход ООО

ООР ОРР РРР

ОРО РОР

РОО РРО

Аналогично если Пауль спрогнозировал три игры, то ноль, один, два или три 
его прогноза могут оказаться верными.
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Какова вероятность того, что у  вас выпадет, скажем, ровно два орла? 
Что ж, всего существует восемь исходов, и, если мы подбрасываем честную 
монету, все они одинаково вероятны. Из этих восьми три предполагают вы-
падение двух орлов. Таким образом, вероятность того, что при трех под-
брасываниях монеты выпадет ровно два орла, равна 3/8. Аналогично, если 
бы Пауль прогнозировал три игры наугад, вероятность того, что он угадает 
ровно два раза, равна 3/8.

Но это не совсем та величина, которую мы хотим знать. Мы хотим знать ве-
роятность того, что вам выпадет как минимум два орла или что Пауль правиль-
но предскажет как минимум две игры.

Помимо выпадения двух орлов, у вас также может выпасть три орла. Это мо-
жет произойти только одним способом, поэтому вероятность того, что выпадет 
три орла, равна 1/8. Следовательно, вероятность того, что у вас выпадет как ми-
нимум два орла, равна 3/8 + 1/8 = 1/2. Аналогично, если бы Пауль наобум пред-
сказал три игры и просто угадал, вероятность того, что он случайно угадает как 
минимум два раза, равна 1/2.

Но Пауль не просто предсказал три игры. Он предсказал 14. Составлять та-
блицу для 14 подбрасываний монеты было бы довольно скучно. Поэтому нуж-
но придумать, как проанализировать эту задачу в более общем виде.

Предположим, вы подбросили монету n  раз. Насколько вероятно, что вам 
выпадет ровно k орлов? Давайте начнем с расчета вероятности того, что каж-
дая из первых k монет выпадет орлом, остальные – решкой. Вероятность того, 

что первые k выпадут орлом, равна 
1
2

k

 . Вероятность того, что остальные выпа-

дут решкой, равна 
1
2

n-k

. Таким образом, вероятность того, что первые k выпадут 

орлом, а остальные n − k выпадут решкой, равна 
1
2

1
2

k n-k

× .

Конечно, это только один из способов получить ровно k орлов. k орлов не обя-
зательно должны выпасть за первые k подбрасываний. Это может быть любая 
комбинация исходов, содержащая k  орлов из n  подбрасываний. Существуют  

1
2

k
×

1
2

n− k
×

n!
k!(n− k)!

. различных способов получить ровно k  орлов при подбрасывании 

монеты n раз. Таким образом, общая вероятность получить ровно k орлов при 
подбрасывании монеты n раз равна

1
2

k
×

1
2

n− k
×

n!
k!(n− k)!

.

Восклицательные знаки выше означают факториал. Выражение n! называ-
ется факториалом n, и оно определяется как произведение n и каждого поло-
жительного целого числа, меньшего n. Так, например, 3! = 3×2×1 = 6.

Давайте посмотрим, подтверждает ли эта формула наши выводы, сделан-
ные ранее в нашем примере с подбрасыванием трех монет. Если мы подбросим 
монету три раза, какова вероятность того, что у нас выпадет ровно два орла? 
Поскольку n = 3 и k = 2, мы вычисляем вероятность следующим образом:
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1
2

2
×

1
2

3− 2
×

3!
2!(3 − 2)!

=
1
4

×
1
2

×
3 × 2 × 1
2 × 1 × 1

=
3
8
.

Теперь мы можем вычислить вероятность того, что осьминог Пауль правиль-
но предскажет 12 или более игр из 14, если он будет выбирать наугад. Вероят-
ность того, что он наберет ровно 12 случайных угадываний, равна

1
2

12
×

1
2

14 −12
×

14!
12!(14 − 12)!

≈ .00555.

Вероятность того, что он наберет ровно 13 угадываний, равна

1
2

13
×

1
2

14 −13
×

14!
13!(14 − 13)!

≈ .00085.

Вероятность того, что он угадает все 14 ответов, равна

1
2

14
×

1
2

14 −14
×

14!
14!(14 − 14)!

≈ .00006.

Таким образом, вероятность того, что Пауль правильно назовет 12 или бо-
лее игр, составляет примерно 0.00555 + 0.00085 + 0.00006 ≈ 0.0065, примерно 
1 из 155. Другими словами, если бы Пауль не был знатоком футбола, крайне 
маловероятно, что он давал бы настолько точные прогнозы чисто случайно. 
Конечно, именно поэтому все были одержимы Паулем. И, похоже, они были 
правы. Используя стандартный подход к  проверке статистических гипотез, 
который мы представили в главе 6, можно отвергнуть нулевую гипотезу, со-
гласно которой Пауль просто действует наугад, и прийти к выводу о наличии 
статистически значимых доказательств того, что Пауль действительно являет-
ся опытным футбольным предсказателем.

Приведенный выше анализ очень похож на то, что сделали два математика, 
Крис Бадд и Дэвид Шпигельхартер, когда давали интервью о Пауле еще в 2010 г. 
Но если мы присмотримся к прогнозам осьминога более внимательно, то уви-
дим, что выводы математиков слишком щедры по отношению к экстрасенсор-
ным способностям Пауля.

Пауль жил в Германии, и его в первую очередь просили предсказать исход 
игр, в которых участвовала Германия. Фактически в 13 из 14 игр участвовала 
Германия. Более того, у Пауля была сильная склонность выбирать Германию. 
Возможно, ему понравился этот флаг, потому что он видел его много лет на сте-
не бара. Возможно, по неизвестным нам причинам лоток с немецким флагом 
был его любимым лотком. Возможно, владельцы Пауля неосознанно научили 
его выбирать Германию. Кто знает? Так уж совпало, что Германия действи-
тельно хороша в футболе – она побеждает в большей части матчей. Так что, 
возможно, успех Пауля не столь удивителен. Давайте повторим приведенный 
выше анализ, учитывая эту информацию.

Пауль предсказал исход 13 игр с участием Германии и выбрал Германию по-
бедителем 11 из этих игр. Фактически Германия выиграла 9 из них. Наша ну-
левая гипотеза снова состоит в том, что предсказания осьминога были просто 
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слепой удачей в том смысле, что у него не было особых знаний о футболе. Но на 
этот раз вместо того, чтобы воображать, что он с равной вероятностью выбе-
рет любую коробку, представьте, что он предрасположен выбрать немецкую 
коробку. Допустим, эта предрасположенность означала, что его вероятность 
выбрать Германию была равна 11/13 в любой игре, в которую играла Герма-
ния, поскольку именно с такой частотой Пауль фактически выбирал Германию. 
Если Германия выиграла 9 из 13 игр, а Пауль каждый раз выбирал Германию 
с вероятностью 11/13, насколько вероятно, что он оказался прав 11 или более 
раз по чистой случайности? Это p-значение можно вычислить вручную, но 
сделать это сложно. Поэтому мы запустили простое моделирование на нашем 
компьютере, чтобы найти приближенное значение. С учетом этих уточненных 
предположений вероятность того, что Пауль угадает 11 или более игр подряд 
из 13, составляет примерно 0.03 или 1 из 33 – все еще маловероятно, но гораздо 
более вероятно, чем 1 из 155.

Что мы думаем? По-прежнему маловероятно, что успех Пауля можно объ-
яснить исключительно глупой удачей. Даже если бы он был склонен предска-
зывать победу только сильной немецкой команды, вероятность того, что Пауль 
добьется такого же успеха, составляла всего 3 %. Таким образом, традиционная 
проверка гипотезы с порогом 0.05 все равно приведет к отказу от нулевой ги-
потезы. У нас по-прежнему есть статистически значимые доказательства того, 
что Пауль хорошо предсказывает футбольные матчи.

Вы не удивитесь, узнав, что мы по-прежнему настроены скептически. Но по-
чему? Пауль не единственный осьминог. Что, если на самом деле по Германии 
разбросано десять осьминогов, каждый из которых пытается предсказать исход 
футбольных матчей? Мир, конечно, узнает только о самом успешном из них. 
Если это так, то мы до сих пор не проверили правильную гипотезу, чтобы вы-
яснить, насколько вероятно, что точность Пауля была обусловлена банальной 
удачей. Если бы действительно существовало десять осьминогов, пытающихся 
предсказать футбольные матчи, и если бы Пауль просто оказался тем, кто преу-
спел и поэтому стал знаменитым, то, вместо того чтобы спрашивать, насколько 
вероятно, что прогнозы Пауля окажутся точным по счастливой случайности, мы 
должны спросить, насколько вероятно, что любой из десяти осьминогов проде-
монстрирует такую точность по счастливой случайности. Потому что, если бы 
оказалось, что осьминожка Паулина была права в 12 из 14 случаев, а Пауль – нет, 
то мы бы говорили о Паулине и никогда бы не услышали о Пауле.

Выяснить, насколько вероятно, что какой-то осьминог из десяти окажет-
ся столь же точным, как Пауль, относительно несложно. Но  чтобы выпол-
нить расчет, нам нужно понять еще один факт о p-значениях. Напомним, что 
p-значение – это вероятность наблюдения результата, по крайней мере столь 
же экстремального, как тот, который вы наблюдаете, если нулевая гипотеза 
верна. Итак, если нулевая гипотеза верна, как часто вы будете наблюдать столь 
же экстремальный результат, как результат с p-значением 0.05? Ровно в 5 % 
случаев. И если нулевая гипотеза верна, как часто вы будете наблюдать столь 
же экстремальный результат, как с p-значением 0.2? Ровно 20 % случаев. И т. д. 
для каждого p. Это всего лишь повторение определения p-значения.

Но из этого факта мы узнаем нечто важное. Когда нулевая гипотеза верна, 
мы должны наблюдать значение p меньше или равное 0.05 в 5 % случаев, зна-
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чения p меньше или равные 0.2 в 20 % случаев, значения p меньше или равные 
0.5 в 50 % случаев и т. д. Следовательно, должно быть так, что, когда нулевая 
гипотеза верна, вы с  одинаковой вероятностью найдете каждое p-значение. 
(На техническом языке это означает, что значения p равномерно распределе-
ны в условиях нулевой гипотезы.)

Итак, какова вероятность того, что хотя бы один из наших немецких осьми-
ногов по простой случайности сгенерирует рекорд предсказания со значени-
ем p, по крайней мере таким же хорошим, как рекорд Пауля 0.03? Мы только 
что увидели, что вероятность получить значение p = 0.03 или ниже только по 
чистой случайности, равна 0.03. Следовательно, вероятность того, что какой-
либо осьминог даст значение p выше 0.03, равна 0.97. Если есть два осьминога 
и они делают свои предположения независимо, вероятность того, что ни один 
из них не даст значение p лучше, чем 0.03, равна 0.972. Таким образом, вероят-
ность того, что хотя бы один из них генерирует значение p = 0.03 или выше, 
равна 1 – 0.972 (т. е. единица минус вероятность того, что оба генерируют зна-
чение p  хуже, чем 0.03). Если десять осьминогов делают случайные предпо-
ложения, вероятность того, что хотя бы один из них выдаст такое же хорошее 
значение p, как у Пауля, равна 1 – 0.9710 ≈ 0.26. Другими словами, если бы десять 
немецких осьминогов прошли через ту же последовательность предсказаний, 
что и Пауль, вероятность того, что хотя бы один из них достиг бы рекордной 
точности предсказаний, по крайней мере такой же великолепной, как у Пауля, 
составляет примерно 1 из 4, даже если ни один из них не является футбольным 
экспертом. Это должно заставить нас гораздо более скептически относиться 
к способностям Пауля.

Мы не знаем, сколько немецких осьминогов было занято в бизнесе футболь-
ных прогнозов. Но мы знаем, что в нем участвовало множество других живот-
ных. Шутка ли, дикобраз Леон, бегемот Петти, тамарин Антон и попугай Мани 
предсказывали победителей футбольных матчей примерно в то же время, что 
и Пауль. И это только те, кто попал в новости. Вероятно, были еще десятки жи-
вотных, о которых мы никогда не слышали. И это обсуждение касается только 
футбола. А как насчет всех остальных видов спорта? А как насчет всех неспор-
тивных результатов, которые можно предсказать? Если бы барсучиха Джуди 
умела предсказывать победителей студенческих футбольных матчей, кот Стив 
умел предсказывать победителей выборов в конгресс, а выдра Фрэн – измене-
ния на фондовом рынке, они тоже были бы знаменитостями. Но их предска-
зания были не более чем случайностью, поэтому мы о них так и не услышали.

На это сразу же указали математики Бадд и Шпигельхартер. Шпигельхартер 
отмечает, что «если кто-то подбрасывает монету и получает один и тот же ре-
зультат 9 или 10 раз, это само по себе не является чем-то примечательным, но 
человеку, подбрасывающему монету, это покажется таковым». Другими сло-
вами, если достаточное количество людей подбрасывает монеты, один из них 
обязательно выкинет несколько орлов подряд. И, несмотря на то что у кого-то 
случайно должна была выпасть удачная серия решек, этот человек мог оши-
бочно заключить, что у  него нечестная монета или что он особенно умело 
подбрасывает монету. К сожалению, как мы увидим, эта проблема применима 
к гораздо более серьезным ситуациям, чем подбрасывание монеты и прогно-
зирование футбола, и имеет далеко идущие последствия.
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Предвзятость публикации
Статистическая проверка гипотез и p-значения явно полезны. Когда мы об-
наруживаем закономерности в данных, мы хотим знать, отражают ли они ре-
альные явления или же они могли легко возникнуть в результате случайности.

Но есть проблема, которую подчеркивает история осьминога Пауля. Ни об-
щественность, ни более широкое научное сообщество не видят всех проверок 
гипотез, которые были (или могли быть) проведены. Обычно принято обна-
родовать только статистически значимые результаты. Просто не так уж инте-
ресно писать об осьминожке Мэри, которая предсказывает футбольные мат-
чи примерно так же хорошо, как подбрасывание монеты. Но если существует 
20 разных животных, делающих футбольные прогнозы, мы ожидаем, что у од-
ного из них значение p будет меньше 0.05 по чистой случайности, даже если 
никто из них не разбирается в футболе. Проблема в том, что в новостях напи-
шут только об одном случае. Поэтому, если мы будем основывать свои убеж-
дения исключительно на том, что нам сообщают, у нас будут систематически 
ошибочные убеждения.

Выбор наилучших результатов из большого количества испытаний, т. е. за-
вышение значимости (over-comparing) и избирательное сообщение только об 
интересных или статистически значимых случаях, т. е. занижение отчетности 
(under-reporting),  – опасная комбинация, которая встречается повсеместно. 
Поэтому, когда мы слышим о новом, захватывающем научном результате, нам 
трудно понять, насколько достоверно он отражает подлинное явление.

Эта проблема завышения значимости и  занижения отчетности влияет 
не только на уверенность в том, что конкретное открытие является подлинным. 
Она также влияет на нашу способность накапливать знания в определенной об-
ласти в течение продолжительного времени. Мы знаем, что любая оценка, даже 
несмещенная, может быть далека от истинной оценки из-за шума. Есть надеж-
да, что по мере накопления оценок шум усредняется, так что среднее значение 
большого количества несмещенных оценок становится очень близким к  ис-
тинной оценке. Завышение значимости и занижение отчетности означает, что 
этого может не случиться при анализе опубликованных оценок – тревожное яв-
ление, называемое предвзятостью публикации (publication bias). Чтобы понять, 
почему оно возникает, давайте вернемся к нашему любимому уравнению:

Оценка = Оцениваемая величина + Смещение + Шум.

Предположим, существует большое количество исследований, посвященных 
одному и тому же вопросу. Каждое исследование хорошо спланировано и дает 
объективную оценку рассматриваемого явления. Таким образом, единствен-
ная причина, по которой оценки отличаются друг от друга или от истинного 
значения в наблюдаемом мире (оцениваемая величина), заключается в шуме.

Но давайте также предположим, что мы столкнулись с занижением отчет-
ности (т. е. нам не сообщают о каждом результате), и поэтому мы слышим толь-
ко о результатах исследований, в которых доказательства достаточно сильны, 
чтобы отвергнуть нулевую гипотезу о том, что истинная оценка равна нулю 
(т.  е. о том, что наша оценка была результатом шума). Чтобы результат был 
статистически отличим от нуля, предполагаемая взаимосвязь должна быть до-
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статочно большой относительно стандартной ошибки. Таким образом, если 
мы слышим только о статистически значимых результатах, мы слышим только 
об оценках, которые были достаточно большими по величине.

Это означает, что для любой истинной оцениваемой величины в конечном 
итоге станут известны только те оценки, когда шум оказался достаточно боль-
шим по величине, чтобы отодвинуть величину оценки весьма далеко от нуля 
и сделать ее статистически значимой. Таким образом, в результате завышения 
значимости и занижения отчетности не только наши p-значения будут неверны-
ми, но и набор оценок, о которых мы узнаем из опубликованных исследований, 
будет систематически завышать истинное значение оцениваемой величины.

К сожалению, хотя мы начали с предположения об отсутствии систематиче-
ской ошибки в наших оценках, мы узнали, что процесс завышения значимости 
и занижения отчетности вносит систематическую ошибку не в какую-то одну 
оценку, а в общее распределение оценок, представленных в научной литера-
туре. Следовательно, усредняя все оценки, мы не приближаемся к истинной 
оценке, даже если количество оценок очень велико. То есть мы сталкиваемся 
с явлением, которое называется предвзятостью публикации.

Рисунок 7.1 иллюстрирует, как это происходит. В верхней части рисунка мы 
видим 50 несмещенных, но неточных оценок. Истинная оценка равна 1, и, по-
скольку наши оценки не смещены, среднее всех оценок также равно 1.

Оцениваемая 
величина Оценка

Все оценки

Опубликованные
оценки

–1 0 1 2 3

Рис. 7.1. Публикация только статистически значимых оценок создает предвзятость публикации

Мы вычисляем стандартную ошибку и обнаруживаем, что 95-процентный 
доверительный интервал составляет от –2 до 2. То есть вероятность того, что 
оценка возникла бы даже при отсутствии связи (т. е. истинная оцениваемая 
величина была 0), составляет менее 5 %, только если эта оценка превышает 2 по 
величине. Таким образом, только оценки больше 2 считаются статистически 
значимыми (у нас нет оценок меньше –2). Статистически значимые оценки 
приведены в нижней части рисунка.

Предположим, что исследователи публикуют только эти статистически зна-
чимые оценки. Разумеется, теперь опубликованные оценки систематически 
превышают оцениваемую величину. Поэтому, если бы мы основывали свои 
убеждения об истинном значении оцениваемой величины только на опубли-
кованных оценках, у нас сложилось бы завышенное представление. Это и есть 
предвзятость публикации.
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Завышение значимости и занижение отчетности, приводящие к предвзято-
сти публикаций, могут возникать по-разному. Давайте рассмотрим два примера.

р-хакинг
Одна из причин, по которой мы можем столкнуться с завышением значимости 
и занижением отчетности, – это неправильное или нечестное поведение отдель-
ных аналитиков. Научное сообщество называет игру с данными или тестами 
до тех пор, пока значение p не станет ниже определенного порога, р-хакингом. 
Допустим, ученый проводит эксперимент и не получает статистически значи-
мых доказательств ожидаемого или желаемого результата. Этот ученый может 
решить, что, вероятно, что-то было не так с первой попыткой, и поэтому по-
пытается немного подкорректировать эксперимент. Фактически ученый может 
продолжать проводить подобные эксперименты до тех пор, пока один из них 
не станет статистически значимым. Если он проведет эксперимент достаточное 
количество раз, то из-за воздействия шума рано или поздно получит искомый 
результат, даже если изучаемого явления в реальности не существует. Это про-
блема завышения значимости отдельного эксперимента. И, конечно, если не-
добросовестный ученый сообщает только о результатах одного эксперимента, 
который дал статистически значимый результат, мы сталкиваемся с проблемой 
занижения отчетности и, следовательно, предвзятости публикации.

Или, допустим, у аналитика есть некоторая гибкость в реализации того или 
иного статистического теста. Предположим, вас попросили на работе провести 
анализ взаимосвязи между продуктивностью работников и наличием у них сто-
ла для работы стоя. Как организовать анализ – рассмотреть всех работников 
сразу или построить отдельные регрессии для разных возрастных групп? Стоит 
ли включать полиномы возраста более высокого порядка? Следует ли разделять 
данные женщин и мужчин? А как насчет людей с разными должностными обя-
занностями, разными заболеваниями и т. д.? Как видите, существуют разные 
подходы к проведению анализа, и все они выглядят достаточно разумно. Если 
вы будете последовательно пробовать разные методы, вы в конечном итоге по-
лучите статистически значимый результат, даже если на самом деле нет ника-
кой реальной связи между продуктивностью и работой стоя. Таким образом, 
перебор методик анализа является разновидностью завышения значимости.

Еще один способ завышения значимости – это рассмотреть множество раз-
ных эффектов воздействия. Предположим, вы хотите оценить эффективность 
какой-то новой таблетки от сердечно-сосудистых заболеваний. Вы  можете 
провести отличное клиническое исследование, в данных которого вообще от-
сутствует предвзятость. Но, возможно, вы собрали данные о многих показате-
лях среди подопытных пациентов: смертности, частоте сердечных приступов 
и  инсультов, уровне холестерина, продолжительности госпитализации, спо-
собности заниматься физическими упражнениями, субъективном ощущении 
здоровья и т. д. Затем вы можете проверить, оказывает ли таблетка статисти-
чески значимое влияние на каждый из этих результатов. Если вы рассмотрите 
достаточно много разных показателей, то, скорее всего, обнаружите статисти-
чески значимый результат по одному из них просто из-за шума – т. е. люди, 
получившие лекарство, и люди, получившие плацебо, будут различаться по не-
которым результатам, даже если лекарство вообще ни на что не влияет. А если 
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вам не хватает надлежащей этики, вы можете просто сообщить о результатах 
этого единственного исхода в надежде убедить врачей прописывать пациен-
там новую таблетку.

Как видите, p-хакинг может принимать самые разные формы, и вам, как ко-
личественному аналитику, придется усердно работать, чтобы избежать его, а как 
потребителю количественных данных – чтобы обнаружить недобросовестность1.

p-скрининг
Конечно, p-хакинг вызывает большую озабоченность. Но не обязательно кто-то 
должен действовать нечестно или небрежно, чтобы возникла проблема чрез-
мерной значимости или занижения отчетности. Это может случиться, даже 
если абсолютно все будут вести себя идеально честно и ответственно!

Представьте себе, что 20 ученых по всей стране пришли к одной и той же 
научной идее. Предположим, речь идет об эффективности потенциального но-
вого лекарства от рака. На самом деле идея ошибочна: препарат не работает. 
Но у ученых нет возможности узнать это с самого начала. Как и полагается по-
ступать ученым, они разрабатывают исследования для проверки препарата. Все 
20 лабораторий, независимо и не подозревая о других, проводят один и тот же 
высококачественный эксперимент, но на разных выборках. Каждая из них на-
бирает большую выборку пациентов с соответствующим типом рака. Половине 
из них случайным образом назначают прием нового препарата. Другая поло-
вина получает плацебо. В конце периода исследования ученые смотрят, привел 
ли прием лекарства к повышению доли пациентов с ремиссией в группе, полу-
чавшей лекарство, по сравнению с группой, получавшей плацебо.

Допустим, 19 из 20 лабораторий не нашли статистически значимых доказа-
тельств (проценты ремиссии среди тех, кто принимал препарат, и среди тех, 
кто получал плацебо, неразличимы) и пришли к выводу, что препарат не рабо-
тает. Такие нулевые результаты никого не заинтересуют. «Еще одно лекарство 
не лечит рак» не лучший заголовок для газетной статьи. Поэтому научные жур-
налы неохотно принимают к публикации статьи с нулевыми результатами. Как 
следствие, эти лаборатории вряд ли удосужатся описать свои результаты, вме-
сто этого просто перейдя к более многообещающим направлениям исследова-
ний. Иногда это называют проблемой картотеки (file drawer problem), посколь-
ку статистически незначимые результаты просто убирают на дальнюю полку. 
Даже если лаборатории напишут о своих «закрытиях», у них могут возникнуть 
проблемы с поиском журнала, заинтересованного в публикации. В любом слу-
чае мы получаем заниженную отчетность, а научное сообщество и обществен-
ность не узнают об этих 19 нулевых результатах.

Одна (не)везучая лаборатория из 20 находит статистически значимые до-
казательства того, что препарат работает. Мы знаем, что препарат не работает 
(хотя ученые так не думают), поэтому мы знаем, что это чистая случайность. Так 
уж получилось, что по причинам, не имеющим ничего общего с препаратом, 
1	 Интересный факт: термин «p-хакинг» был придуман Джозефом Симмонсом, Лейфом 

Нельсоном и Ури Симонсоном в  глубоком исследовании, в  котором они показали 
среди прочего, что, используя стандартные методы социальных наук, они могут обе-
спечить статистически значимые доказательства того, что прослушивание песни 
«When I’m Sixty-Four» группы Beatles делает испытуемых моложе!
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у людей, получавших препарат в этом эксперименте, также наблюдались более 
высокие показатели ремиссии, чем у людей, которым было назначено получать 
плацебо. Такое иногда случается. Из-за влияния шума оценка может отличаться 
от оцениваемой величины даже при отсутствии систематической ошибки.

Поскольку другие исследования либо никогда не были описаны, либо никогда 
не были опубликованы, с точки зрения ученого, работающего в этой лаборато-
рии, все существующие данные указывают на эффективность нового препара-
та. Итак, эта единственная лаборатория пишет научную статью о своих откры-
тиях. Поскольку результат неожиданный и заслуживает внимания, он, скорее 
всего, будет охотно опубликован и освещен в научной прессе. И действительно, 
если вы посмотрите на это исследование, оно выглядит великолепно. Лабора-
тория провела хороший, беспристрастный эксперимент. Ученые сделали только 
одно подходящее сравнение по поводу одного подходящего результата. Ника-
кого р-хакинга не было. И данные подтверждают их гипотезу. Таким образом, 
все верят в этот результат, хотя на самом деле он абсолютно ошибочен. Если бы 
у нас был доступ к данным всех 19 «неудавшихся» экспериментов, мы бы увиде-
ли, что преобладающие доказательства указывают на прямо противоположный 
вывод. То есть мы в итоге получаем предвзятость публикации.

Не существует общепринятого термина, который бы описывал как ученых, 
которые не утруждают себя описанием результатов, обнаруживающих незна-
чительные эффекты или вообще их отсутствие, потому что их будет трудно 
опубликовать (проблема картотеки), так и журналы, которые неохотно публи-
куют такие результаты, даже если они хорошо описаны. Но мы считаем, что 
эти два явления полезно рассматривать вместе, поскольку они оба порождают 
предвзятость публикаций, несмотря на то что все участники процесса ведут 
себя надлежащим образом. По аналогии с p-хакингом мы называем эту про-
блему p-скринингом. Проблема здесь не в том, что какой-то отдельный иссле-
дователь пытается получить статистически значимый результат. Проблема 
в том, что научное сообщество посредством своей практики публикаций от-
сеивает исследования, значения p которых превышают определенный порог. 
При p-хакинге мы не видим нулевых результатов, потому что их прячут не-
честные исследователи. При p-скрининге мы не видим нулевых результатов, 
потому что честные исследователи не могут публиковать такие результаты. 
В любом случае исход один и тот же. Результаты, которые мы видим, страдают 
от предвзятости публикации, поскольку проводится множество сравнений, но 
публикуются только статистически значимые.

Из-за p-скрининга научные данные (и наши знания во многих других об-
ластях) могут оказаться ненадежными, даже если все ведут себя правильно. 
Вы должны задуматься о том, что подобные вещи происходят постоянно. Фак-
тически вы можете спросить себя: каким знаниям, полученным из научных 
публикаций, я вообще могу доверять? Как только вы начнете критически ду-
мать о проблеме, вы увидите ее признаки повсюду.

Являются ли большинство научных «фактов» ложными?
Как мы видели, чрезмерная значимость и  занижение отчетности приводят 
к  предвзятости публикаций. И  эта практика довольно глубоко укоренились 
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во многих научных сообществах и культуре. Осознание этого факта привело 
к чему-то вроде экзистенциального кризиса во многих научных областях, ког-
да критически мыслящие ученые начали задаваться вопросом, не являются ли 
многие широко признанные научные факты ложными вследствие приписыва-
ния чрезмерной значимости и занижения отчетности.

Это серьезная проблема. Многие вещи, которые мы считаем правдой, на са-
мом деле являются ложными из-за предвзятости публикации. Но, разумеет-
ся, не все. Аналитики озаботились вопросом о том, как распознать ситуацию, 
когда научное сообщество страдает от серьезной предвзятости публикаций. 
Чтобы лучше разобраться в том, как это сделать, рассмотрим две проблемы 
и различные способы их решения. Мы даже обсудим несколько советов о том, 
как обнаружить p-хакинг.

Экстрасенсорное восприятие
В 2010 г. психолог из Корнелла Дэрил Бем устроил шумиху, опубликовав ис-
следование в Journal of Personality and Social Psychology, престижном академи-
ческом журнале по психологии, в котором утверждалось, что люди обладают 
экстрасенсорным восприятием (ЭСВ). Часто утверждения о паранормальных 
явлениях развенчивают академические исследователи и количественные ана-
литики, но в данном случае источником диковинного утверждения стал уважа-
емый штатный профессор Лиги плюща.

В эксперименте Бема студентов просили предсказать, за какой виртуальной 
заслонкой на экране их компьютера (слева или справа) скрывается интересую-
щий объект. Бем сообщил о статистически значимых доказательствах того, что 
его испытуемые явно вышли за рамки случайного угадывания в предсказании 
будущего и определении правильной заслонки.

Это очень интересное открытие, если вы редактор журнала, который забо-
тится о славе, или научный журналист, который нуждается в читательской ау-
дитории. Результат впечатляющий. Ученый, о котором идет речь, работает в ав-
торитетном университете. Статья опубликована в крупном научном журнале. 
Нет никаких оснований полагать, что данные являются фальшивыми. Исследо-
вание предоставляет научные доказательства по меньшей мере удивительного 
явления. Какой нормальный журналист сможет устоять перед этой историей?

Несмотря на это исследование и все внимание средств массовой информа-
ции, которое оно привлекло, мы вполне уверены, что у людей нет экстрасен-
сорного восприятия. Так что же произошло на самом деле?

Конечно, существуют обычные проблемы, связанные с проверкой статисти-
ческих гипотез. Если аналитик использует порог значимости 0.05, существует 
5-процентная вероятность найти подтверждение результата (т.  е. отклонить 
нулевую гипотезу), даже если результат ложный (т. е. нулевая гипотеза верна). 
И, как будет показано в части IV, если у вас уже есть веские основания полагать, 
что у людей нет экстрасенсорного восприятия, вам не следует сильно менять 
свои убеждения в ответ на это исследование.

Но у нас есть и другие проблемы, связанные с темами этой главы. Это именно 
тот случай, когда многие исследователи проводят эксперименты, но публику-
ются только те, у кого есть статистически значимые доказательства маловеро-
ятного явления. Очевидно, никто не собирается публиковать статью, в которой 
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сообщается, что люди угадывают правильную заслонку не лучше, чем случай-
но. Мы и так в это верим. Поэтому нам следует сильно беспокоиться о пред-
взятости публикации из-за p-скрининга.

Вероятно, также нельзя исключать возможность p-хакинга. Бем сообщил 
о результатах девяти различных экспериментов, проведенных в течение де-
сяти лет. Эти эксперименты относительно просты и недороги в проведении. 
Поскольку Бем, судя по всему, был предан изучению экстрасенсорного воспри-
ятия, было бы логично предположить, что он на самом деле провел намного 
больше экспериментов по экстрасенсорному восприятию за этот десятилет-
ний период. И если это так, то девять экспериментов, о которых он сообщил, 
вполне могли продемонстрировать самые убедительные доказательства суще-
ствования экстрасенсорного восприятия.

Есть также некоторые признаки завышения значимости и занижения отчет-
ности в самом исследовании. Например, Бем не находит доказательств суще-
ствования экстрасенсорного восприятия в его обобщенном виде; он находит 
их только тогда, когда объект за занавеской носит эротический характер. Что 
касается других видов объектов, он не находит никаких доказательств пара-
нормальных явлений. Ну конечно! Ведь совершенно естественно, что в про-
цессе эволюции люди развили экстрасенсорное восприятие, позволяющее 
обнаруживать эротические картинки за занавеской, но не другие объекты, на-
подобие хищника в засаде. Более того, в некоторых тестах он обнаруживает 
эффект только для женщин, а не для мужчин; в других он находит результаты 
только для тех, кому просто скучно. Учитывая количество разнообразных экс-
периментов, проведенных Бемом, было бы удивительно, если бы он случайно 
не наткнулся на несколько статистически значимых результатов.

Обнадеживает тот факт, что сообщество психологов сохранило скептическое 
отношение и довольно быстро отреагировало на статью Бема. Несколько по-
следующих исследований пытались, но не смогли воспроизвести полученные 
результаты. Однако, к нашему разочарованию, Journal of Personality and Social 
Psychology сначала отказался публиковать повторные исследования, опровер-
гающие утверждение Бема. Редактор обосновал это решение тем, что журнал 
имеет давнюю политику отказа от публикации простых повторений экспери-
мента. К счастью, журнал в конечном итоге изменил свое мнение и опублико-
вал сводный анализ попыток повторить эксперимент, который убедительно 
свидетельствует о том, что первоначальный результат был ненадежным. Этот 
случай иллюстрирует одно важное решение проблемы завышения значимости 
и занижения отчетности: критический анализ результатов в научном сообще-
стве и стремление исследовать, повторяемы ли эти результаты. Более подроб-
но повторяемость результатов мы обсудим позже в этой главе.

Явка избирателей на голосование
Политические кампании включают в себя множество действий, направленных 
на получение голосов избирателей, – телефонные звонки, прямую почтовую 
рассылку, обход домов с агитацией и т. д. С 1990-х гг. ученые активно исполь-
зуют избирательные кампании для проведения экспериментов, чтобы узнать 
об эффективности различных действий. В  таких исследованиях некоторым 
людям случайным образом назначается воздействие (например, прямая рас-
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сылка с информацией о дате выборов или местонахождении их избиратель-
ного участка), а других людей случайным образом помещают в контрольную 
группу (например, не  получающую никакой дополнительной информации). 
Мы можем узнать о среднем влиянии усилий по привлечению избирателей на 
выборы, сравнив показатели явки в двух группах.

Согласно опубликованным данным средний предполагаемый эффект от воз-
действия в виде прямого приглашения посетить выборы представляет собой 
увеличение явки избирателей примерно на 3.5 %. Более того, почти ни в одной 
опубликованной статье не сообщается об эффекте менее 1 %. Таким образом, 
если организаторы избирательной кампании ознакомятся с опубликованны-
ми отчетами, они придут к выводу, что усилия по привлечению избирателей 
весьма эффективны.

Но экспериментов с  голосованием было проведено намного больше, чем 
опубликовано научных работ по этой теме, а это означает, что некоторые экс-
перименты не привели к публикации. Интересно, почему?

Если наши опасения по поводу завышения значимости и занижения отчет-
ности верны, то можно предположить, что ответ заключается в p-скрининге: 
эксперименты, которые не дали статистически значимых доказательств эф-
фекта, не привели к публикации статьи. Если это так, то существует предвзя-
тость публикации. Поэтому следует ожидать, что истинный средний эффект от 
прямого приглашения на голосование будет меньше, чем предполагают опу-
бликованные результаты.

Трое политологов, Дон Грин, Мэри МакГрат и Питер Аронов, решили про-
верить эти опасения количественно. Им удалось получить данные более чем 
200 экспериментов, проведенных различными учеными на протяжении мно-
гих лет. По итогам лишь некоторых экспериментов были опубликованы статьи. 
Другие так и остались «в картотеке». Политологи провели анализ, чтобы опре-
делить средний эффект от прямого приглашения на выборы по всем двум сот-
ням экспериментов. Результат: 0.5 % – это значительно меньше, чем средний 
эффект в  3.5 %, показанный в  опубликованных отчетах! Неопубликованные 
данные гораздо меньше подтверждают эффективность усилий по повышению 
явки избирателей, чем опубликованные.

Эффективность усилий по повышению явки избирателей – одна из наиболее 
тщательно изучаемых тем в социологии. Казалось бы, кандидаты или кампании, 
желающие найти лучший способ распределения ограниченных ресурсов, могут 
обратиться к опубликованным исследованиям для обоснования своего решения. 
Однако теперь мы знаем, что это приведет лишь к тому, что они переоценят эф-
фективность усилий по привлечению избирателей в 7 раз, что еще раз проде-
монстрирует, насколько серьезными могут быть последствия p-скрининга.

Выявление p-хакинга
Всегда сложно узнать наверняка, применялся ли p-хакинг в отдельном иссле-
довании. В каком-то смысле это хорошо – проявлять доброту, предполагая, что 
большинство людей большую часть времени пытаются вести себя честно и раз-
умно. Тем не менее критическое мышление помогает нам понять, насколько 
широко распространена проблема p-хакинга. Наилучшим доказательством 
этому служит исследование p-значений в  опубликованной научной литера-
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