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Аннотация. В статье рассматриваются теоретические основы и практические аспекты 

аппроксимации экспериментальных данных с использованием языка программирования C#. 

Приведены детальные реализации алгоритмов линейной и полиномиальной аппроксимации 

как на чистом C# без внешних зависимостей, так и с применением мощной библиотеки чис-

ленных вычислений Math.NET Numerics. Особое значение в работе придаётся вопросам 

оценки точности и надёжности полученных моделей. Для каждого рассмотренного метода 

предложены алгоритмы и готовые программные решения на C# для количественной оценки 

этих погрешностей, включая расчёт стандартных ошибок коэффициентов, доверительных ин-

тервалов, коэффициента детерминации R2, а также использование QR- и SVD-разложений для 

повышения численной устойчивости. 
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Abstract. This article examines the theoretical foundations and practical aspects of approxi-

mating experimental data using the C# programming language. Detailed implementations of linear 

and polynomial approximation algorithms are provided, both in pure C# without external dependen-

cies and utilizing the powerful numerical computing library Math.NET Numerics. Particular empha-

sis is placed on assessing the accuracy and reliability of the resulting models. For each method con-

sidered, algorithms and ready-to-use C# software solutions are proposed for the quantitative evalua-

tion of approximation errors, including the calculation of standard errors of coefficients, confidence 
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intervals, the coefficient of determination R², as well as the application of QR and SVD decomposi-

tions to enhance numerical stability. 

Keywords: approximation, least squares method, C#, Math.NET Numerics, linear regression, 

polynomial regression, approximation error, standard error, coefficient of determination, condition 

number, overfitting, QR decomposition, SVD. 

 

Введение 

В научных исследованиях, инженерных расчётах и при анализе реальных 

процессов часто возникает задача восстановления функциональной зависимости 

по набору экспериментальных точек. Такая задача называется аппроксимацией. 

Одним из самых распространённых методов аппроксимации является метод 

наименьших квадратов (МНК), позволяющий подобрать параметры модели так, 

чтобы сумма квадратов отклонений между моделью и исходными данными была 

минимальной. 

 

Аппроксимация данных с помощью языка C# 

Язык программирования C#, благодаря своей мощной экосистеме (.NET), 

удобству работы с массивами и возможностям интеграции с библиотеками чис-

ленных вычислений, отлично подходит для реализации алгоритмов аппроксима-

ции [1]. 

Постановка задачи. Пусть даны экспериментальные данные в виде пар 

(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖), где 𝑖 = 0,1, . . . , 𝑛 − 1. Требуется найти функцию 𝑓(𝑥) (например, поли-

ном степени 𝑚), которая наилучшим образом описывает эти данные в смысле 

минимума суммы квадратов ошибок: 

𝑆 = ∑(𝑓(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖)
2

𝑛−1

𝑖=0

→ 𝑚𝑖𝑛 

Линейная аппроксимация (полином первой степени). Для простоты начнём 

с линейной зависимости: 

𝑓(𝑥) = 𝑎𝑥 + 𝑏 

Коэффициенты a и b находятся по формулам МНК: 

𝑎 =
𝑛∑𝑥𝑖𝑦𝑖 − ∑𝑥𝑖 ∑𝑦𝑖

𝑛∑𝑥𝑖
2 − (∑𝑥𝑖)

2
, 

𝑏 =
∑𝑦𝑖 − 𝑎∑𝑥𝑖

𝑛
 

Реализация на C#: 

public static (double a, double b) LinearRegression(double[] x, double[] y) 



 

463 

{ 

    if (x.Length != y.Length || x.Length == 0) 

        throw new ArgumentException("Некорректные входные данные"); 

    int n = x.Length; 

    double sumX = 0, sumY = 0, sumXY = 0, sumX2 = 0; 

    for (int i = 0; i < n; i++) 

    { 

        sumX += x[i]; 

        sumY += y[i]; 

        sumXY += x[i] * y[i]; 

        sumX2 += x[i] * x[i]; 

    } 

    double denominator = n * sumX2 - sumX * sumX; 

    if (Math.Abs(denominator) < 1e-10) 

        throw new InvalidOperationException("Данные не позволяют построить 

линейную модель"); 

    double a = (n * sumXY - sumX * sumY) / denominator; 

    double b = (sumY - a * sumX) / n; 

    return (a, b); 

} 

Пример использования: 

double[] x = { 1, 2, 3, 4, 5 }; 

double[] y = { 2.1, 3.9, 6.0, 8.1, 9.9 }; 

var (a, b) = LinearRegression(x, y); 

Console.WriteLine($"y = {a:F3} * x + {b:F3}"); 

// Вывод: y = 1.980 * x + 0.140 

Полиномиальная аппроксимация (общий случай) [2]. Для аппроксимации 

полиномом степени 𝑚: 

𝑓(𝑥) = 𝑐0 + 𝑐1𝑥 + 𝑐2𝑥
2 +⋯+ 𝑐𝑚𝑥

𝑚 

необходимо решить систему линейных уравнений вида: 

𝐴 ⋅ 𝑐 = 𝑏 

где матрица 𝐴 – это матрица моментов: 

𝐴𝑖𝑗 = ∑𝑥𝑘
𝑖+𝑗

𝑛−1

𝑘=0

, 𝑖, 𝑗 = 0. .𝑚 

а вектор 𝑏: 
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𝑏𝑖 = ∑𝑦𝑘𝑥𝑘
𝑖

𝑛−1

𝑘=0

 

Решение этой системы даёт коэффициенты полинома. Для решения си-

стемы можно использовать метод Гаусса, но на практике проще воспользоваться 

библиотекой Math.NET Numerics. Библиотека Math.NET Numerics – это мощный 

open-source инструмент для численных вычислений в .NET. Установите её через 

NuGet: 

dotnet add package MathNet.Numerics 

Пример полиномиальной аппроксимации: 

using MathNet.Numerics.LinearAlgebra; 

using MathNet.Numerics.LinearAlgebra.Double; 

public static double[] PolynomialFit(double[] x, double[] y, int degree) 

{ 

    if (x.Length != y.Length) 

        throw new ArgumentException("Массивы должны быть одинаковой 

длины"); 

    int n = x.Length; 

    var A = Matrix<double>.Build.Dense(n, degree + 1); 

    var b = Vector<double>.Build.Dense(y); 

    for (int i = 0; i < n; i++) 

    { 

        for (int j = 0; j <= degree; j++) 

        { 

            A[i, j] = Math.Pow(x[i], j); 

        } 

    } 

    // Решаем задачу наименьших квадратов: min ||Ax - b|| 

    var coefficients = A.QR().Solve(b); 

    return coefficients.ToArray(); 

} 

Пример использования: 

double[] x = { 0, 1, 2, 3, 4, 5 }; 

double[] y = { 1.0, 1.8, 3.2, 5.1, 7.9, 11.0 }; 

var coeffs = PolynomialFit(x, y, 2); // Квадратичная аппроксимация 
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Console.WriteLine($"f(x) = {coeffs[0]:F3} + {coeffs[1]:F3}*x + {co-

effs[2]:F3}*x^2"); 

Анализ погрешности аппроксимации. Для того чтобы аппроксимация была 

не просто формальным упражнением, а инструментом для принятия решений, 

необходимо количественно оценить её точность и надёжность. В случае линей-

ной регрессии существует хорошо развитая статистическая теория, позволяющая 

это сделать [3]. 

Основные допущения. Мы предполагаем, что истинная зависимость имеет 

вид 𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏 + 𝜖, где 𝜖 – случайная ошибка (шум) с нулевым средним 𝐸[𝜖] =

0 и постоянной дисперсией 𝜎2 (гомоскедастичность). Ошибки для разных изме-

рений независимы. 

Оценка дисперсии шума [4]. Первым шагом является оценка неизвестной 

дисперсии 𝜎2 шума. Она оценивается через остаточную сумму квадратов 

(Residual Sum of Squares, RSS): 

𝑅𝑆𝑆 = ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅𝑖)
2𝑛

𝑖=1 , 

где 𝑦̅𝑖 = 𝑎𝑥𝑖 + 𝑏 – предсказанное моделью значение. Поскольку мы оце-

нили два параметра (𝑎 и 𝑏), число степеней свободы равно 𝑛 − 2. Тогда несме-

щённая оценка дисперсии: 

𝑠2 =
𝑅𝑆𝑆

𝑛 − 2
 

Стандартные ошибки коэффициентов. Стандартная ошибка показывает, 

насколько точно мы оценили каждый коэффициент. Для свободного члена 𝑏 и 

наклона 𝑎 они вычисляются по формулам: 

𝑆𝐸(𝑏) = 𝑠√
∑𝑥𝑖

2

𝑛∑𝑥𝑖
2 − (∑𝑥𝑖)

2
, 

𝑆𝐸(𝑎) = 𝑠√
𝑛

𝑛∑𝑥𝑖
2−(∑𝑥𝑖)

2
. 

Чем меньше стандартная ошибка, тем надёжнее оценка коэффициента. 

Доверительный интервал даёт диапазон, в котором с заданной вероятно-

стью (например, 95%) находится истинное значение параметра. Для уровня зна-

чимости α=0.05 (95% доверительный интервал) он строится так: 

𝑎 ∈ [𝑎 − 𝑡𝛼/2,𝑛−2 ⋅ 𝑆𝐸(𝑎),  𝑎 + 𝑡𝛼/2,𝑛−2 ⋅ 𝑆𝐸(𝑎)], 

𝑏 ∈ [𝑏 − 𝑡𝛼/2,𝑛−2 ⋅ 𝑆𝐸(𝑏),  𝑏 + 𝑡𝛼/2,𝑛−2 ⋅ 𝑆𝐸(𝑏)], 

где 𝑡𝛼/2,𝑛−2 – критическое значение t-распределения Стьюдента с 𝑛 − 2 

степенями свободы. 
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Коэффициент детерминации 𝑅2 – он уже был упомянут, но теперь его 

можно интерпретировать статистически. 𝑅2 показывает, какая доля дисперсии 

зависимой переменной y объясняется моделью. 𝑅2 = 1 означает идеальную под-

гонку, 𝑅2 = 0 – что модель не лучше, чем просто среднее значение 𝑦̅. 

Реализация на C# 

public class LinearRegressionResult 

{ 

    public double Slope { get; set; } 

    public double Intercept { get; set; } 

    public double RSquared { get; set; } 

    public double SlopeStdError { get; set; } 

    public double InterceptStdError { get; set; } 

    public double[] Residuals { get; set; } 

} 

public static LinearRegressionResult DetailedLinearRegression(double[] x, 

double[] y) 

{ 

    var (a, b) = LinearRegression(x, y); // используем ранее написанный метод 

    int n = x.Length; 

    double yMean = y.Average(); 

 

    // Вычисляем предсказанные значения и остатки 

    double[] yPred = new double[n]; 

    double[] residuals = new double[n]; 

    double ssRes = 0, ssTot = 0; 

    for (int i = 0; i < n; i++) 

    { 

        yPred[i] = a * x[i] + b; 

        residuals[i] = y[i] - yPred[i]; 

        ssRes += residuals[i] * residuals[i]; 

        ssTot += (y[i] - yMean) * (y[i] - yMean); 

    } 

    double rSquared = 1.0 - (ssRes / ssTot); 

    // Оценка дисперсии шума 

    double s2 = ssRes / (n - 2); 

    double s = Math.Sqrt(s2); 
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    // Суммы для вычисления стандартных ошибок 

    double sumX = x.Sum(); 

    double sumX2 = x.Select(xi => xi * xi).Sum(); 

    double denom = n * sumX2 - sumX * sumX; 

    double seIntercept = s * Math.Sqrt(sumX2 / denom); 

    double seSlope = s * Math.Sqrt(n / denom); 

    return new LinearRegressionResult 

    { 

        Slope = a, 

        Intercept = b, 

        RSquared = rSquared, 

        SlopeStdError = seSlope, 

        InterceptStdError = seIntercept, 

        Residuals = residuals 

    }; 

} 

Этот расширенный класс LinearRegressionResult предоставляет всю необ-

ходимую информацию для глубокого анализа качества линейной модели. 

 

Заключение 

Аппроксимация экспериментальных данных – важный инструмент анализа 

в науке и инженерии. Язык C# предоставляет гибкие возможности для реализа-

ции как простых, так и сложных алгоритмов аппроксимации. Для учебных или 

небольших проектов достаточно собственной реализации, но для промышлен-

ного применения рекомендуется использовать проверенные библиотеки, такие 

как Math.NET Numerics, которые обеспечивают высокую точность, производи-

тельность и устойчивость к численным ошибкам. Ключевым аспектом, отлича-

ющим качественный анализ от простого подбора кривой, является тщательная 

оценка погрешностей и надёжности полученной модели. 
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