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Эконометрика –   молодая наука,  которая своим происхождение обязана развитию статистики и совершенствованию ее методов с одной стороны. С другой стороны эконометрика многим обязана в своем становлении и развитии укреплению позиций системного подхода в современной науке в целом и особенно усовершенствованию математических методов и моделей в экономике. Формирование эконометрики в качестве самостоятельной науки (а не просто раздела статистики) относится к первой трети 20 века и окончательное ее утверждение в виде важного самостоятельного направления в экономических исследованиях относят к середине 20 века.

Эконометрика рассматривает модели реальных экономических систем, которые значительно ближе к реальным рыночным процессам, чем модели экономической теории и в то же время характеризуются значительно большей целостностью (общесистемным подходом) по сравнению с старыми статистическими моделями. Последние нередко представляли эклектический набор разрозненных методов, искусственно собранных вместе и не объединенных одной интегрирующей идеей. Сами эконометрические модели – это по сути своей математические модели, а именно, уравнения (уравнения регрессии), не учитывающие упорядоченности данных во времени; математические соотношения, известные как временные ряды и фактически тоже своеобразные уравнения, описывающие процессы с дискретным временем, развитие их в хронологически упорядоченной последовательности; наконец, системы уравнений (системы эконометрических уравнений), которые успешно применяются для описания макроэкономических процессов и систем.

Несколько конкретнее эконометрика - это существенно междисциплинарная наука, возникшая на стыке экономики, высших методов статистики, математической статистики и в самое последнее время информационных технологий, эффективно реализующих интеграцию этих наук. От первых простейших попыток применения точных количественных методов математики к экономическим проблемам она довольно быстро перешла к использованию методов математической статистики для решения задач экономики и успешно развивает применение математической статистики и даже теории нечетких множеств и нечеткой логики к исследованию сложных процессов социально-экономической природы.

Еще в рамках статистики – способствуя зарождению эконометрики – ученые-экономисты и статистики занимались исследованием макроэкономических проблем на основе временных рядов таких показателей, как валютные курсы и пр. Изучался рынок труда, разрабатывались методы статистической проверки теории производительности организации труда на производстве. Приблизительно в это время (19 век) метод множественной регрессии был применен для оценки функции спроса. 

Следующим важным этапом стали работы по применению основных методов математической статистики (корреляционно-регрессионного анализа, анализа временных рядов, метода множественной регрессии) для изучения социально-экономических явлений и процессов, включая оценку функции спроса. Тогда же  (первая половина XX века) выполнялись исследования по циклическим процессам в экономике и выделению бизнес-циклов. Так изучение динамики временных рядов и экстраполяция подмеченных закономерностей в сочетании с использованием некоторых базовых теоретических предпосылок привело к построению экономических барометров (гарвардский барометр). Концепция экономического барометра использует следующую важную идею: в динамике различных компонентов экономического процесса имеются такие показатели, изменение которых опережает изменение других компонентов. Таким образом, показатели, изменение которых опережает в своем развитии изменение других показателей, являются в некотором роде предвестниками последних. Конкретно для гарвардского барометра имеется 5 групп показателей. Они затем сводятся в три отдельные кривые: одна характеризует фондовый рынок, другая – товарный рынок, третья кривая – денежный рынок. В основу прогноза с использованием гарвардского барометра было положено свойство каждой отдельной кривой повторять движение остальных кривых в определенной последовательности и с определенным отставанием.

Однако в конце первой трети двадцатого века эффективность подобных методов стала снижаться и их применение сошло на нет. Это связано с существенным изменением структуры мировых экономических отношений и изменением природы регулирующих факторов в экономике, в частности переходом к кейнсианской модели воздействия на экономику со стороны государства. Одновременно пытались применить методы Фурье-анализа и периодограмм к эконометрическим построениям. 

Необходимость использования  моделирования (в эконометрике  это особенно очевидно), а не простого совершенствования вычислительных методов определяется тем, что многие объекты (или проблемы, относящиеся к этим объектам) непосредственно исследовать или вовсе невозможно, или же это исследование требует много времени и средств. Процесс моделирования включает три элемента: 1) субъект (исследователь), 2) объект исследования, 3)модель, опосредствующую отношения познающего субъекта и познаваемого объекта. Модель сначала строится – первый этап; затем исследуется – второй этап; после этого полученные знания аккуратно переносятся на исследуемую реальную систему – третий этап. Только после этого переходят к практической проверке и использованию полученных выводов (знаний) в реальной жизни, например, решению задачи прогноза – четвертый этап.
На этапе построения модели используются гипотезы о виде статистической зависимости и определяются неизвестные (на этом этапе) коэффициенты (параметры) моделей при помощи метода наименьших квадратов (МНК). Далее модель исследуется с применением методов математической статистики (проверки гипотез) – второй этап. На третьем этапе выполняются наиболее сложные и тонкие процессы переноса полученных знаний о модели на реальную систему – они требуют особого внимания и аккуратности. Затем наступает наиболее ответственный четвертый этап проверки полученных выводов в реальных условиях и их соответствующего применения, которые не выполняются автоматически, а требуют особого внимания к границам применимости этих выводов.
ЛЕКЦИЯ 1. ПОСТРОЕНИЕ МОДЕЛИ: ОПРЕДЕЛЕНИЕ 

ПАРАМЕТРОВ МОДЕЛИ (МНК).

Вернемся к первому этапу. После формирования гипотезы о виде зависимости (функционального вида правой части уравнения регрессии) необходимо выполнить определение входящих в уравнение коэффициентов – подбор параметров зависимости - и тем самым установить окончательно модель явления. Это осуществляется методом наименьших квадратов (МНК).  Получающаяся модель проверяется на значимость с помощью различных критериев, представляющих основу статистической проверки гипотез, например, если

yi   = f(xi) + εi ,   где   f(xi)=ao + a1x                    (1.2)

то коэффициенты определяются по МНК условием обращения в минимум функции

∑(yi-ao-a1x)2→min,                                          (1.3)

где требование минимизации квадратов отклонений приводит к системе нормальных уравнений (линейные алгебраические уравнения особого вида) для нахождения из нее коэффициентов ai.

В экономике и, следовательно, в эконометрике исследуемые явления и характеризующие их величины это сложные  случайные процессы и случайные величины, параметры  этих процессов. Случайные величины в процессе анализа представляются состоящими из постоянной компоненты и случайной компоненты. При этом постоянная составляющая это математическое ожидание, или среднее арифметическое (среднее) значение исходной случайной величины:
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Если же данные не сгруппированы, то все частоты f  равны 1 и получаем формулу простого среднего:
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Среднее случайной компоненты, или остатка равно нулю. Если бы это оказалось не так, то это ненулевое значение следовало бы включить в среднее значение исходной случайной величины и, таким образом, все свелось бы к предыдущему. Мера разброса (вариации) случайной величины, или, что то же, ее распределения, - это дисперсия. 

Первоначально дисперсия определяется как среднее квадрата разности между самой случайной величиной и средним этой случайной величины:

Var(χ) = 
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В этом выражении коэффициенты ƒ не что иное как веса, или весовые коэффициенты значений величины χ . Это попросту величины, показывающие сколько раз входят те или иные значения в данное эмпирическое распределение величины χ для дискретных распределений или же в данный интервал (данную группу) для непрерывных распределений. 

Часто при расчетах используют выражение для дисперсии в виде разности среднего от квадрата исходной случайной величины и квадрата среднего от нее: 

σ2   =  
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Тогда окончательно для  дисперсии исходной случайной величины получаем, что она равна дисперсии остатка, поскольку вся вариация исходной случайной величины равна вариации остатка, просто по самому определению остатка.

В действительности, кроме самых простых и редких случаев, неизвестно распределение случайной величины и даже основные характеристики изучаемой генеральной совокупности. Требуется получить информацию о случайной величине, характеризующей данное явление или процесс или соответственно генеральной совокупности, из результатов наблюдений. Совокупность результатов наблюдений представляет собой выборку из генеральной совокупности и по этим данным (выборки) с применением подходящей формулы и методов оценивания (прежде всего метода наименьших квадратов) получают приближенное значение неизвестной характеристики (параметра) исследуемой случайной величины или в терминах статистики генеральной совокупности.

Эконометрика использует для изучения различных явлений и процессов признаки, характеризующие эти явления и процессы. Признаки могут быть количественными и атрибутивными, не поддающимися непосредственно количественному измерению. Эконометрика сосредоточена преимущественно на исследовании явлений и процессов, характеризующихся количественными признаками. Тем не менее, она способна исследовать и взаимосвязи между атрибутивными (не количественными) признаками. Сами количественные признаки это фактически случайные величины, которые описываются своими распределениями (совокупностью принимаемых значений и совокупностью вероятностей, с которыми эти значения принимаются). Соответственно для признаков определяются средние, а сами случайные величины могут быть представлены в виде суммы средней и остатка, характеризующего случайные флуктуации.

у = 
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где средняя (первое слагаемое) может быть приближена или просто заменена некоторой функцией, например линейной:
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Это представление имеет глубокий смысл и будет неоднократно использоваться и обсуждаться далее. Далее помимо среднего для признака как для случайной величины определяется дисперсия, которая служит мерой вариации признака в целом (интегральная характеристика колеблемости признака).

D=σ2=
[image: image11.wmf](

)

å

å

-

yf

f

y

y

2

                                        (1.10)

Эконометрика исследует взаимозависимости  между признаками и динамику их изменения во времени. Признаки, зависящие от других называются зависимыми, или объясняющими. Признаки от которых зависят первые (зависимые) называются независимыми, или факторами, или регрессорами. Далее мы увидим, что их так называемая независимость друг от друга отнюдь не носит абсолютный характер. Тем не менее понятие независимости факторов является весьма важным и весьма полезным начальным предположением. После исследования соответствующих базовых моделей начального уровня удается строить и изучать более сложные и более совершенные модели, в которых возможно учитывать частичную зависимость факторов. 

Также естественно, что в качестве начальных базовых моделей используются простейшие зависимости, например линейные. После этого рассматривают модели, которые можно преобразовать к линейным. И наконец, только после этого существенно нелинейные модели. О том, каков точный смысл этих понятий речь пойдет в следующих лекциях. 

Прежде всего, необходимо определить остаток (иначе отклонения, или погрешности) для каждого конкретного наблюдения. Этот остаток после принятия гипотезы линейной зависимости определяется как разность между фактическим значением наблюденной зависимой величины у и ее расчетным значением, получаемым по значению фактора х и формуле линейной зависимости у от х. 

Линия графика (линейной зависимости), или линия регрессии должна быть такова, чтобы указанные остатки являлись минимальными. Как понимать требование минимальности именно всех остатков? Ведь уменьшая одни остатки, мы всегда с необходимостью будем увеличивать другие. Наилучший способ это потребовать минимизации суммы квадратов остатков. Остатки еще называют отклонения. В этом случае говорят о минимизации суммы квадратов отклонений. Это одно и то же. Наилучшее соответствие кривой точкам наблюдений получилось бы в предельном случае абсолютно точного соответствия, когда кривая (в нашем случае прямая) пройдет точно через все точки. Но это нереально для линии регрессии, ввиду наличия случайного члена и ошибок наблюдений.

Именно описанный только что принцип минимизации квадратов остатков и его реализация называются методом наименьших квадратов (МНК). Поскольку существует также модификация и развитие его, то говорят также о традиционном, или обычном МНК. В математике (математической статистике и теории приближенных вычислений) МНК рассматривается в качестве одного из наиболее важных и эффективных методов приближенных вычислений и методов оценивания. По существу именно ситуации, когда система алгебраических линейных уравнений не имеет точного решения, является наиболее общей и важной с практической точки зрения. И в большинстве случаев удается найти содержательные приближенные решения, дающие ответ на вопросы, поставленные в данной задаче.

Важно понимать, что в МНК переменные и коэффициенты как бы меняются местами. Из требования минимизации суммы квадратов остатков вытекает довольно простая система линейных алгебраических уравнений. Она называется нормальная система, или система нормальных уравнений. В этой системе уравнений в качестве известных величин выступают величины, получаемые в результате перемножения, возведения в квадрат и последующего суммирования наблюденных значений переменных. Надо отчетливо понимать, что, несмотря на свой нередко относительно громоздкий вид, это всего лишь известные величины, играющие теперь роль коэффициентов системы. С другой стороны сами исходные коэффициенты линейной зависимости (параметры) неизвестны. Именно их и надо определить из системы нормальных уравнений.

Для решения системы алгебраических линейных уравнений существуют различные методы от простого исключения переменных до использования определителей и обратных матриц, метод Гаусса, систематизирующий и обобщающий исключение переменных и называемый поэтому методом последовательного исключения неизвестных. Для случая двух переменных эти формулы нахождения решения системы нормальных уравнений довольно просты. Для множественной регрессии, когда рассматриваются зависимости от множества факторов такие формулы становятся более громоздкими.

Важно то, что в очень большом количестве исследуемых ситуаций выборочная дисперсия весьма близка к генеральной дисперсии и является хорошим приближением и тем самым хорошей оценкой для генеральной дисперсии, кроме отдельных специальных случаев. В то же время выборочное среднее не является достаточно хорошей оценкой, а служит всего лишь грубым первоначальным приближением к оценке генерального среднего, которое уточняется с помощью формул, использующих выборочную дисперсию.

Итак, оценки – это приближения к неизвестным величинам с некоторыми важными хорошими свойствами. Опираясь на оценки важнейших характеристик случайных величин, выявляют и исследуют связи между ними, определяют величину этих связей, исходя из важнейших показателей, характеризующих статистические зависимости между величинами и процессами. Мерой взаимосвязи между переменными является выборочная ковариация, которая для последовательности наблюдений двух переменных представляет среднее произведений разностей результатов наблюдений и их соответствующих средних. Есть другая форма вычисления ковариации, когда она представляется в виде среднего попарных произведений соответствующих результатов наблюдений этих двух переменных, из которого вычитается произведение средних этих двух переменных:

Cov(x,y)=((x-(x)(y-(y)/n=[(∑xy)/n] – [
[image: image12.wmf]х



 EMBED Equation.3 [image: image13.wmf]у

]   (1.11)

Ковариация легко вычисляется, но при всей ее простоте она вовсе не является наилучшим измерителем взаимосвязи между величинами. Более точно характеризует зависимость коэффициент корреляции. Выборочный коэффициент корреляции, или просто выборочная корреляция это просто частное от деления выборочной ковариации на произведение выборочных дисперсий соответствующих переменных. Преимущество коэффициента корреляции перед ковариацией заключается в том, что ковариация зависит от единиц, в которых измеряются переменные, коэффициент корреляции это величина безразмерная.

((Cov(x,y)/(var(x)var(y)                               (1.12)
Построение модели парной регрессии

Рассмотрим простой пример элементарного задания по эконометрике. В соответствии с вариантом задания, используя статистический материал необходимо.

1. Рассчитать параметры уравнения линейной парной регрессии.

2. Оценить тесноту связи с помощью показателей корреляции и детерминации.

3. Используя коэффициент эластичности, определить  степень  связи факторного признака с результативным.

4. Определить среднюю ошибку аппроксимации.

5. Оценить с помощью F – критерия Фишера статистическую надежность моделирования. 

Исходные данные для построения модели парной регрессии приведены в таблице 1.

Линейное уравнение парной регрессии  имеет вид
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где 
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 - оценка условного математического  ожидания y; b0, b1 –эмпирические коэффициенты регрессии, подлежащие определению.

Таблица 1.1. Исходные данные
	№

п/п


	Область
	Средний размер назначенных ежемесячных пенсий, у.д.е., у
	Прожиточный минимум в среднем на одного пенсионера в месяц, у.д.е., х

	1
	Орловская
	232
	166

	2
	Рязанская
	215
	199

	3
	Смоленская
	220
	180

	4
	Тверская
	222
	181

	5
	Тульская
	231
	186

	6
	Ярославская
	229
	250


Эмпирические коэффициенты регрессии b0, b1 будем определять с помощью инструмента «Регрессия» надстройки «Анализ данных» табличного процессора MS Excel.

Алгоритм определения коэффициентов состоит в следующем .

1. Вводим  исходные данные в табличный процессор MS Excel.

2. Вызываем  надстройку Анализ данных (рисунок 1.1).

3.  Выбираем инструмент анализа Регрессия (рисунок 1.2).

4. Заполняем соответствующие позиции окна Регрессия ( рисунок 1.3).

5. Нажимаем кнопку ОК окна Регрессия и получаем протокол решения задачи (рисунок1.4)

[image: image1.wmf]х

Рисунок 1.1. Активизация надстройки Анализ данных

[image: image142.emf]Рисунок 1.2. Выбор инструмента Регрессия

Рисунок 1.3. Окно Регрессия 
[image: image143.emf]
Рисунок 1.4. Протокол решения задачи
[image: image144.emf]
Из рисунка 1.4 видно, что эмпирические коэффициенты регрессии соответственно равны b0  = 223, b1 = 0, 0088. См. две последние строки под заголовком коэффициенты
Тогда уравнение парной линейной регрессии, связывающая величину ежемесячной пенсии у с величиной прожиточного минимума х, имеет вид
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Далее, в соответствии с заданием необходимо оценить тесноту статистической связи между величиной прожиточного минимума х и величиной ежемесячной пенсии у. Эту оценку можно сделать с помощью коэффициента  корреляции 
[image: image17.wmf]r

yx

. Величина этого коэффициента на рисунке 1.4. обозначена как множественный R  и соответственно равна =0,038. Поскольку теоретически величина данного коэффициента находится в пределах от –1 до +1, то можно сделать вывод о не существенности статистической связи между величиной прожиточного минимума х и величиной ежемесячной пенсии у.

Параметр «R – квадрат», представленный  на рисунке 5 представляет собой квадрат коэффициента корреляции 
[image: image18.wmf]r
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 и называется коэффициентом детерминации. Величина данного коэффициента характеризует долю дисперсии зависимой переменной у,  объясненную регрессией (объясняющей переменной х). Соответственно величина 1- 
[image: image19.wmf]r
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 характеризует долю дисперсии переменной у, вызванную влиянием всех остальных, неучтенных в эконометрической модели объясняющих переменных. Из рисунка 5 видно, что доля всех неучтенных в полученной эконометрической модели объясняющих переменных приблизительно составляет 1- 0,00145 = 0,998 или 99,8%.

На следующем этапе, в соответствии с заданием необходимо определить степень связи объясняющей переменной х с зависимой переменной у, используя коэффициент эластичности. Коэффициент эластичности для модели парной линейной регрессии определяется в виде:
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Тогда 
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Следовательно, при изменении прожиточного минимума на 1% величина ежемесячной пенсии  изменяется на 0,000758%.

Далее определяем среднюю ошибку аппроксимации по зависимости
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Для этого исходную таблицу 1 дополняем двумя колонками, в которых определяем значения, 
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 рассчитанные с использованием зависимости (3.1.2) и значения разности 
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Таблица 1.2. Расчет средней ошибки аппроксимации

	№

п/п


	Область
	Средний размер назначенных ежемесячных пенсий, у.д.е.,

у
	Прожиточный минимум в среднем на одного пенсионера в месяц, у.д.е., х
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	1
	Орловская
	232
	166
	224
	0,032

	2
	Рязанская
	215
	199
	225
	0,045

	3
	Смоленская
	220
	180
	225
	0,021

	4
	Тверская
	222
	181
	225
	0,012

	5
	Тульская
	231
	186
	225
	0,028

	6
	Ярославская
	229
	250
	225
	0,017

	
	
	
	
	
	(=0,155


Тогда средняя ошибка аппроксимации равна 
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Из практики известно, что значение средней ошибки аппроксимации не должно превышать (12…15)%

На последнем этапе выполним оценку  статистической надежности моделирования с  помощью F – критерия Фишера. Для этого выполним проверку нулевой гипотезы Н0 о статистической не значимости  полученного уравнения регрессии  по условию: 

если при заданном  уровне значимости ( = 0,05 теоретическое (расчетное) значение F – критерия  Fт больше его критического  значения Fкрит (табличного), то нулевая гипотеза  отвергается, и полученное уравнение регрессии принимается значимым.

Из рисунка 1.4 следует, что Fт =  0,0058. Критическое значение  F – критерия  Fкрит,  определяем  с помощью использования статистической функции  FРАСПОБР ( ) рисунок 1.5.. Входными параметрами функции является уровень значимости (Вероятность) и число степеней свободы 1 и 2 . Для модели парной регрессии число степеней свободы соответственно равно 1 (одна объясняющая переменная) и n-2 = 6-2= 4. 

Рисунок 1.5. Окно статистической функции FРАСПОБР
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Регрессионная статистика

Множественный R

0,038154922

R-квадрат
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Нормированный R-квадрат
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Стандартная ошибка
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Наблюдения
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Дисперсионный анализ
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Из рисунка 1.5 видно, что критическое значение   F – критерия  Fкрит =7,71.

Так как Fт  ( Fкрит , то нулевая гипотеза не отвергается и полученное регрессионное уравнение статистически незначимо.

Более сложное задание. Построение модели множественной регрессии

В соответствии с вариантом задания, используя статистический материал, необходимо. 

1. Построить линейное уравнение множественной регрессии пояснить экономический смысл его параметров.

2.  Дать сравнительную оценку тесноты связи факторов с результативным признаком  с помощью средних (общих) коэффициентов эластичности.

3. Оценить статистическую значимость коэффициентов регрессии с помощью t –- критерия и нулевую гипотезу о значимости уравнения с помощью F – критерия.

4. Оценить качество уравнения посредством определения средней ошибки аппроксимации

Исходные данные для построения модели парной регрессии приведены в таблице 1.3.

Таблица 1.3. Исходные данные

	№

п/п
	Чистый доход, мл. долл. США, у
	Оборот капитала, мл. долл. США, х1
	Использованный капитал, мл. долл. США, х2

	1
	6,6
	6,9
	83,6

	2
	2,7
	93,6
	25,4

	3
	1,6
	10,0
	6,4

	4
	2,4
	31,5
	12,5

	5
	3,3
	36,7
	14,3

	6
	1,8
	13,8
	6,5

	7
	2,4
	64,8
	22,7

	8
	1,6
	30,4
	15,8

	9
	1,4
	12,1
	9,3

	10
	0,9
	31,3
	18,9


Технология построения уравнения регрессии аналогична  алгоритму, изложенному в п.п.1.1. Протокол построения уравнения регрессии показан на рисунке 1.6.

Рисунок 1.6. Протокол решения задачи
	 ВЫВОД ИТОГОВ
	
	
	
	

	Регрессионная статистика
	
	
	

	Множественный R
	0,901759207
	
	
	

	R-квадрат
	0,813169667
	
	
	

	Нормированный R-квадрат
	0,759789572
	
	
	

	Стандартная ошибка
	0,789962026
	
	
	

	Наблюдения
	10
	
	
	

	Дисперсионный анализ
	
	
	
	

	 
	df
	MS
	F
	Значимость F

	Регрессия
	2
	9,50635999
	15,23357468
	0,00281881

	Остаток
	7
	0,624040003
	
	

	Итого
	9
	 
	 
	 

	 
	Коэффициенты
	t-статистика
	
	

	Y-пересечение
	1,113140304
	2,270238114
	
	

	Переменная X 1
	-0,000592199
	-0,061275574
	
	

	Переменная X 2
	0,063902851
	5,496523193
	
	

	


Из рисунка 1.6 видно, что эмпирические коэффициенты регрессии соответственно равны  b0  = 1,11,  b1 = -0, 0006, b2 = 0, 064.
Тогда уравнение множественной  линейной регрессии, связывающая величину чистого дохода у с оборотом капитала  х1 и использованным капиталом х2 имеет вид  имеет вид. 
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На следующем этапе, в соответствии с заданием необходимо определить степень связи объясняющих переменных  х1 и х2  с зависимой переменной у, используя коэффициенты эластичности. Коэффициенты эластичности для модели множественной  линейной регрессии определяется в виде:
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Тогда 
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Следовательно, при изменении оборота капитала  1% величина чистого дохода копании изменяется на 0,0008%. 
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При изменении использованного капитала на 1% величина чистого дохода компании изменяется на 0,56%.

На третьем этапе исследования необходимо оценить статистическую значимость коэффициентов регрессии с помощью t – критерия и нулевую гипотезу о значимости уравнения с помощью F – критерия.

Технология оценки статистической значимости коэффициентов регрессии также основывается на проверке нулевой гипотезы о не значимости коэффициентов регрессии. При этом проверяется выполнение условия:

если tт ( tкрит , то нулевая гипотеза отвергается, и коэффициент регрессии принимается значимым. Из рисунка 3.6 видно, что tт для первого коэффициента регрессии  равен  -0,061, а для второго 5,5. Критическое значение tкрит при уровне значимости ( = 0,05определяем с использованием статистической функции СТЬЮДРАСПОБР ( ) рисунок. Входными параметрами функции является уровень значимости (Вероятность) и число степеней свободы. Для рассматриваемого примера  число степеней свободы соответственно равно n-3 (так как, для двухфакторной модели множественной регрессии  оценивается три параметра b0 ,b1, b2 ) Тогда число степеней свободы равно10-3=7.

Рисунок 1.7. Окно статистической функции СТЬЮДРАСПОБР

[image: image146.emf]Из рисунка 1.7 видно, что критическое значение   tкрит =2,36.

Так как tт  ( tкрит , для первого коэффициента регрессии (0,061( 2,36) то нулевая гипотеза не отвергается и объясняющая переменная х1  является статистически незначимой и ее можно исключить из уравнения регрессии. И наоборот, для второго коэффициента регрессии tт  ( tкрит (5,5 (2,36), и объясняющая переменная х2 является статистически значимой.

Проверка значимости уравнения  множественной регрессии в целом с использованием F – критерия аналогична проверке уравнения парной регрессии.

Из рисунка 3.6 следует, что Fт =  15,23. Критическое значение F – критерия Fкрит, определяем с помощью использования статистической функции FРАСПОБР ( ). Для модели множественной  регрессии с двумя переменными число степеней свободы соответственно равно 2 (две объясняющие переменные х1 и х2) и n-k –1(где k=2 – число объясняющих переменных). И второе число степеней свободы равно10-3=7. Критическое значение Fкрит = 4,74. Следовательно:

Fт  ( Fкрит, (15,23 ( 4,74), и уравнение регрессии в целом является значимым.

На последнем этапе исследования  необходимо оценить качество уравнения посредством определения средней ошибки аппроксимации по зависимости (1.4). С этой целью представим таблицу 1.3 в виде вспомогательной таблицы 1.4. Тогда средняя ошибка аппроксимации составит:
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Таким образом:

1. Сформирована эконометрическая модель в виде линейного уравнения парной регрессии, связывающая величину ежемесячной пенсии у с величиной прожиточного минимума х: 
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2. На основании анализа численного значения коэффициента корреляции 
[image: image34.wmf]r
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= 0,038 установлено отсутствие статистической связи между величиной прожиточного минимума х и величиной ежемесячной пенсии у. Показано, что  доля всех неучтенных в полученной эконометрической модели объясняющих переменных приблизительно составляет 99,8%.

3. Путем расчета коэффициента эластичности показано, что при изменении прожиточного минимума на 1% величина ежемесячной пенсии изменяется несущественно, всего на 0,000758%.

4. Рассчитана средняя ошибка аппроксимации статистических данных линейным уравнением парной регрессии, которая составила 2,6%, что является вполне допустимой величиной.

5. С использованием F- критерия установлено, что полученное уравнение парной регрессии  в целом является статистически незначимым, и не адекватно описывает изучаемое явление связи  величины ежемесячной пенсии у с величиной прожиточного минимума х.

6. Сформирована эконометрическая модель множественной  линейной регрессии, связывающая величину чистого дохода условной   фирмы у с оборотом капитала  х1 и использованным капиталом х2: 
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7. Путем расчета коэффициентов эластичности показано, что при изменении оборота капитала  1% величина чистого дохода копании изменяется на 0,0008%, а при  изменении использованного капитала на 1% величина чистого дохода компании изменяется на 0,56%. 

8. С использованием t – критерия выполнена оценка статистической значимость коэффициентов регрессии Установлено, что объясняющая переменная х1 является статистически незначимой и ее можно исключить из уравнения регрессии в тоже время  объясняющая переменная х2 является статистически значимой.

9. С использованием F- критерия установлено, что полученное уравнение парной регрессии  в целом является статистически значимым, и адекватно описывает изучаемое явление связи величины чистого дохода условной фирмы у с оборотом капитала  х1 и использованным капиталом х2 .

10. Рассчитана средняя ошибка аппроксимации статистических данных линейным уравнением множественной  регрессии, которая составила 29,8%. Показано, за счет какого наблюдения в статистической базе  величина данной ошибки превышает допустимое значение.
Построение модели парной регрессии «вручную»
Используя статистический материал, приведенный в таблице 1.4 необходимо:
1. Рассчитать параметры уравнения линейной парной регрессии.
2. Оценить тесноту связи с помощью показателей корреляции и детерминации.
3. Используя коэффициент эластичности, определить степень связи факторного признака с результативным.
4. Определить среднюю ошибку аппроксимации.
5. Оценить с помощью F-критерия Фишера статистическую надежность моделирования.

Таблица 1.4. Исходные данные.
	№

п.п

	Область

	Доля денежных доходов, направленных на прирост сбережений во вкладах, займах, сертификатах и на покупку валюты, в общей
сумме среднедушевого
денежного дохода, %, yi
	Среднемесячная начисленная заработная плата, у.д.е., xi


	1.
	Калужская
	8,4
	343

	2.
	Костромская
	6,1
	356

	3.
	Орловская
	9,4
	289

	4.
	Рязанская
	11,0
	341

	5.
	Смоленская
	6,4
	327

	
	ИТОГО:
	41,3
	1656


Для определения неизвестных параметров b0, b1  уравнения парной линейной регрессии (1)  используем стандартную систему нормальных уравнений, которая имеет вид
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Для решения этой системы вначале необходимо определить значения величин (х2 и (ху. Эти значения определяем из таблицы исходных данных, дополняя ее соответствующими колонками (таблица 3.5)

Таблица 1.5. К расчету коэффициентов регрессии

	№
п.п
	yi

	xi
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	1.
	8,4
	343
	117649
	2881,2

	2.
	6,1
	356
	126736
	2171,6

	3.
	9,4
	289
	83251
	2716,6

	4.
	11,0
	341
	116281
	3751,0

	5.
	6,4
	327
	106929
	2092,8

	(
	41,3
	1656
	551116
	13613,2
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Тогда система (3.1.9) приобретает вид
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Выражая из первого уравнения b0 и подставляя полученное выражение , во второе уравнение получим
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Производя почленное умножение и раскрывая скобки, получим 
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Откуда
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Тогда
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Окончательно уравнение парной линейной регрессии, связывающее величину доли денежных доходов населения, направленных на прирост сбережений (у ) с величиной среднемесячной начисленной заработной платы (х) имеет вид


[image: image46.wmf]x

y

×

-

=

025

,

0

54

,

16

)

                                     (1.11)

Далее, в соответствии с заданием  необходимо оценить  тесноту  статистической связи  зависимой переменной  у с объясняющей переменной  х с помощью показателей корреляции и детерминации.

Так, как  построено уравнение  парной линейной регрессии, то определяем линейный коэффициент корреляции  по зависимости 


[image: image47.wmf]y

x

xy

x

y

x

y

r

s

s

×

×

-

×

=

,                                           (1.12)

где
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 - значения среднеквадратических отклонений соответствующих параметров.
[image: image49.wmf]
Для расчета линейного коэффициента корреляции по зависимости (1.12) выполним промежуточные расчеты
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Подставляя значения найденных параметров в выражение (1.12) получим
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Полученное значение линейного коэффициента корреляции свидетельствует о наличии  слабой обратной статистической связи  между  величину доли денежных доходов населения, направленных на прирост сбережений (у) и величины среднемесячной начисленной заработной платы (х).

Коэффициент детерминации равен 
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, что означает, что только 9,6% объясняется регрессией объясняющей переменной х на величину у. Соответственно величина 1- 
[image: image53.wmf]r
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 равная 90,4 % характеризует долю дисперсии переменной у, вызванную влиянием всех остальных, неучтенных в эконометрической модели объясняющих переменных.

Коэффициент эластичности  определяется по зависимости (3.1.3) и равен 
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Следовательно,  при изменении  величины  среднемесячной начисленной заработной платы  на 1% величина величину доли денежных доходов населения, направленных на прирост сбережений также снижается на 1%, причем при увеличении заработной платы наблюдается снижении величины доли денежных доходов населения, направленных на прирост сбережений снижение. Данный вывод  противоречит  здравому смыслу и может быть объяснен только  некорректностью  сформированной математической модели.  

Для определения средней ошибки аппроксимации воспользуемся зависимостью (1.4) . Для удобства расчетов преобразуем  таблицу 1.4 к виду таблица 1.6 В данной таблице  в колонке 
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 рассчитаны текущие значения объясняющей переменной с использованием зависимости (1.9).

Таблица 1.6. К расчету средней ошибки аппроксимации
	№
п./п
	yi


	xi
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	1.
	8,4
	343
	8,0
	0,048

	2.
	6,1
	356
	7,6
	0,246

	3.
	9,4
	289
	9,3
	0,011

	4.
	11,0
	341
	8,0
	0,273

	5.
	6,4
	327
	8,4
	0,313

	(
	41,3
	1656
	41,3
	0,89


Тогда средняя ошибка аппроксимации равна 
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Полученное значение превышает (12…15)%, что свидетельствует о существенности среднего отклонения расчетных данных от фактических, по которым построена эконометрическая модель.

Надежность статистического моделирования выполним на основе F – критерия Фишера. Технология использования данного критерия приведена в п.п. 1.2.

Теоретическое значение  критерия Фишера Fт определяется из соотношения значений  факторной 
[image: image59.wmf]факторная

D



 EMBED Equation.3 [image: image60.wmf]и остаточной 
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 дисперсий, рассчитанных на одну степень свободы по формуле 
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где n - число наблюдений; m  -  число объясняющих переменных (для рассматриваемого примера m =1).

Тогда 
[image: image65.wmf].
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Критического значения Fкрит, определяется по статистическим таблицам и для уровня значимости ( = 0, 05 равняется 10,13. Так как FТ ( Fкрит, то нулевая гипотеза не отвергается, и  полученное уравнение регрессии принимается статистически незначимым. 

1.2. Построение модели множественной регрессии

Используя статистический материал, приведенный в таблице 1.7 необходимо:

1. Построить линейное уравнение множественной регрессии, пояснить экономический смысл его параметров.

2. Дать сравнительную оценку тесноты связи факторов с результативным  признаком с помощью средних (общих) коэффициентов эластичности.

3. Оценить статистическую значимость коэффициентов регрессии с помощью t – критерия и нулевую гипотезу о не значимости уравнения с помощью F – критерия.

4. Оценить качество уравнения посредством определения средней ошибки аппроксимации.

Таблица 1.7. Исходные данные
	№

п/п


	Чистый доход, млн. долл.США
	Оборот капитала млн. долл. США
	Использованный капитал, млн. долл. США

	
	yi
	x1i
	x2i

	1.
	1,50
	5,90
	5,90

	2.
	5,50
	53,10
	27,10

	3.
	2,40
	18,80
	11,20

	4.
	3,00
	35,30
	16,40

	5.
	4,20
	71,90
	32,50

	6.
	2,70
	93,60
	25,40

	7.
	1,60
	10,00
	6,40

	8.
	2,40
	31,50
	12,50

	9.
	3,30
	36,70
	14,30

	10.
	1,80
	13,80
	6,50

	(
	28,40
	370,60
	158,20


Для определения неизвестных параметров b0, b1, b2 уравнения  множественной линейной регрессии используем стандартную систему нормальных уравнений, которая имеет вид
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Для решения этой системы вначале необходимо определить значения величин (х12 , (х22 , (х1у ,   (х2у,  (х1х2.   Эти значения определяем из таблицы исходных данных, дополняя ее соответствующими колонками (таблица 3.8)

Таблица 2.8. К расчету коэффициентов регрессии
	№
п.п
	yi


	x1i


	x2i


	x1iyi
	x2iyi
	x1ix2i
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	1.
	1,50
	5,90
	5,90
	8,85
	8,85
	34,81
	34,81
	34,81

	2.
	5,50
	53,10
	27,10
	292,05
	149,05
	1439,01
	2819,61
	734,41

	3.
	2,40
	18,80
	11,20
	45,12
	26,88
	210,56
	353,44
	125,44

	4.
	3,00
	35,30
	16,40
	105,90
	49,20
	578,92
	1246,09
	268,96

	5.
	4,20
	71,90
	32,50
	301,98
	136,50
	2336,75
	5169,61
	1056,25

	6.
	2,70
	93,60
	25,40
	252,72
	68,58
	2377,44
	8760,96
	645,16

	7.
	1,60
	10,00
	6,40
	16,00
	10,24
	64,00
	100,00
	40,96

	8.
	2,40
	31,50
	12,50
	75,60
	30,00
	393,75
	992,25
	156,25

	9.
	3,30
	36,70
	14,30
	121,11
	47,19
	524,81
	1346,89
	204,49

	10.
	1,80
	13,80
	6,50
	24,84
	11,70
	89,70
	190,44
	42,25

	(
	28,40
	370,60
	158,20
	1244,17
	538,19
	8049,75
	21014,10
	3308,98
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Тогда система (3.1.14) приобретает вид


[image: image70.wmf]
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Для решения данной системы воспользуемся методом Гаусса, который  заключается в последовательном исключении неизвестных: делим первое уравнение системы на  10, затем умножаем полученное уравнение  на 370,6 и вычитаем его из второго уравнения системы, далее умножаем  полученное уравнение  на 158,20 и вычитаем его из третьего уравнения системы. Повторяя указанный алгоритм для преобразованных второго и третьего уравнений  системы получим
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После преобразования имеем 
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 EMBED Equation.3 
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Откуда 
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Тогда окончательно зависимость чистого дохода от оборота капитала и использованного капитала в виде  линейного уравнения множественной регрессии имеет вид
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Из полученного эконометрического уравнения видно,  что с увеличением используемого капитала чистый доход увеличивается и наоборот с увеличением оборота капитала, чистый доход уменьшается. Кроме того, чем больше величина  коэффициента регрессии, тем значительнее влияние объясняющей переменной на зависимую переменную. В рассматриваемом примере  величина коэффициента регрессии 
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b

 больше чем величина коэффициента, 
[image: image81.wmf]1
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 следовательно, используемый капитал оказывает значительно большее влияние на чистый доход, чем  оборот капитала. Для количественной оценки указанного вывода определим частные коэффициенты эластичности.
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Анализ полученных результатов так же показывает, что большее влияние на чистый доход оказывает используемый капитал. Так в частности,  при увеличении используемого капитала на 1% чистый доход увеличивается  на 1,17%. В то же время с ростом оборота капитала на 1%, чистый доход снижается на 0,5%.

Теоретическое значение критерия Фишера Fт
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где 
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Величина критического значения Fкрит, определяется по статистическим таблицам и для уровня значимости ( = 0, 05 равняется 4,74. Так как FТ ( Fкрит, то нулевая гипотеза отвергается, и полученное уравнение регрессии принимается  статистически значимым. 

Оценка статистической значимости коэффициентов регрессии 
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 и 
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 по t-критерию сводится к сопоставлению численного значения этих коэффициентов  с величиной их случайных ошибок 
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  по зависимости
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Рабочая формула для расчета теоретического значения t – статистики имеет вид
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где парные  коэффициенты корреляции и коэффициент множественной корреляции рассчитываются по зависимостям:
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Тогда фактические, они же  расчетные значения  t- статистик соответственно равны


[image: image97.wmf].

798

,

1

83

,

0

1

18

,

1

1

2

10

9

,

0

1

98

,

26

038

,

0

2

2

1

-

=

-

×

-

-

×

-

×

×

-

=

Т

b

t



[image: image98.wmf].
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Поскольку критическое значение t- статистики, определенное по статистическим таблицам для уровня значимости ( =0,05 равное  tкрит =2,36  больше по абсолютной величине чем 
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 = - 1,798, то нулевая  гипотеза      не отвергается и объясняющая переменная х1  является статистически незначимой и ее можно исключить из уравнения регрессии. И наоборот, для второго коэффициента регрессии  
[image: image100.wmf]Т

b
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 ( tкрит (3,3 (2,36),  и объясняющая переменная х2 является статистически значимой.

Для определения средней ошибки аппроксимации воспользуемся зависимостью (3.1.4). Для удобства расчетов  преобразуем  таблицу 2.8 к виду таблицы 2.9. В данной таблице в колонке 
[image: image101.wmf]у

)

 рассчитаны текущие значения объясняющей переменной с использованием зависимости  (2.3).

Таблица 2.9. К расчету средней ошибки аппроксимации

	№ п.п
	yi
	x1i
	x2i
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	1.
	1,50
	5,90
	5,90
	1,93
	0,286

	2.
	5,50
	53,10
	27,10
	4,59
	0,165

	3.
	2,40
	18,80
	11,20
	2,55
	0,0625

	4.
	3,00
	35,30
	16,40
	3,02
	0,0006

	5.
	4,20
	71,90
	32,50
	5,01
	0,193

	6.
	2,70
	93,60
	25,40
	2,69
	0,0037

	7.
	1,60
	10,00
	6,40
	1,88
	0,175

	8.
	2,40
	31,50
	12,50
	2,34
	0,025

	9.
	3,30
	36,70
	14,30
	2,55
	0,227

	10.
	1,80
	13,80
	6,50
	1,76
	0,022

	(
	28,40
	370,60
	158,20
	28,30
	1,16


Тогда средняя ошибка аппроксимации равна 
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Полученное значение не превышает допустимого предела равного (12…15)%.

ЛЕКЦИЯ 2. ОБОСНОВАНИЕ КРИТЕРИЕВ ПРОВЕРКИ 

СТАТИСТИЧЕСКИХ ГИПОТЕЗ (ЗНАЧИМОСТИ РЕГРЕССИИ)
Вернемся теперь к обоснованию критериев проверки значимости найденных по методу наименьших  квадратов (МНК) параметров модели регрессии ( и вообще методов проверки статистических гипотез). После того, как найдено уравнение линейной регрессии, производится оценка значимости как уравнения в целом, так и отдельных его параметров. Оценка значимости уравнения регрессии в целом может выполняться с помощью различных критериев. Достаточно распространенным и эффективным является применение F-критерия Фишера. При этом выдвигается нулевая гипотеза. Но, что коэффициент регрессии равен нулю, т.е. b=0, и, следовательно, фактор х не оказывает влияния на результат у. Непосредственному расчету F-критерия предшествует анализ дисперсии. Центральное место в нем занимает разложение общей суммы квадратов отклонений переменной у от среднего значения у на две части - «объясненную» и «необъясненную»:
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Общая сумма квадратов отклонений индивидуальных значений результативного признака у от среднего значения у вызвана влиянием множества факторов.

Условно разделим всю совокупность причин на две группы: изучаемый фактор х и прочие факторы. Если фактор не оказывает влияния на результат, то линия регрессии на графике параллельна оси ОХ и у=у. Тогда вся дисперсия результативного признака обусловлена воздействием прочих факторов и общая сумма квадратов отклонений совпадет с остаточной. Если же прочие факторы не влияют на результат, то у связан с х функционально и остаточная сумма квадратов равна нулю. В этом случае сумма квадратов отклонений, объясненная регрессией, совпадает с общей суммой квадратов. Поскольку не все точки поля корреляции лежат на линии регрессии, то всегда имеет место их разброс как обусловленный влиянием фактора х, т.е. регрессией у по х, так и вызванный действием прочих причин (необъясненная вариация). Пригодность линии регрессии для прогноза зависит от того, какая часть общей вариации признака у приходится на объясненную вариацию. 

Очевидно, что если сумма квадратов отклонений, обусловленная регрессией, будет больше остаточной суммы квадратов, то уравнение регрессии статистически значимо и фактор х оказывает существенное воздействие на результату. Это равносильно тому, что коэффициент детерминации 
[image: image106.wmf]xy
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 будет приближаться к единице. Любая сумма квадратов отклонений связана с числом степеней свободы, т.е. числом свободы независимого варьирования признака. Число степеней свободы связано с числом единиц совокупности лис числом определяемых по ней констант. Применительно к исследуемой проблеме число степеней свободы должно показать, сколько независимых отклонений из п возможных [(у1-у),(у2-у),..(уп-у)] требуется для образования данной суммы квадратов. Так, для общей суммы квадратов ∑(у-у)2 требуется (п-1) независимых отклонений, т.к. по совокупности из п единиц после расчета среднего уровня свободно варьируют лишь (п-1) число отклонений. При расчете объясненной или факторной суммы квадратов ∑(у-у)2 используются теоретические (расчетные ) значения результативного признака у*, найденные по линии регрессии: у(х)=а+bх.
Вернемся теперь к разложению общей суммы квадратов отклонений результативного фактора от среднего этой величины. Эта сумма содержит две уже определенные выше части: сумму квадратов отклонений, объясненную регрессией и другую сумму, которая называется остаточная сумма квадратов отклонений. С таким разложением связан анализ дисперсии, который прямо отвечает на принципиальный вопрос: как оценить значимость уравнения регрессии в целом и его отдельных параметров? Оно же в значительной мере и определяет смысл этого вопроса. Для оценки значимости уравнения регрессии в целом используется критерий Фишера (F-критерий). Согласно подходу, предложенному Фишером, выдвигается нулевая гипотеза 
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Н

: коэффициент регрессии равен нулю, т.е. величина b=0. Это означает, что фактор х не оказывает влияния на результат у.

Вспомним, что практически всегда полученные в результате статистического исследования точки не ложатся точно на линию регрессии. Они рассеяны, будучи удалены более или менее сильно от линии регрессии. Такое рассеяние обусловлено влиянием прочих, отличных от объясняющего фактора х , факторов, не учитываемых в уравнении регрессии. При расчете объясненной, или факторной суммы квадратов отклонений используются теоретические значения результативного признака, найденные по линии регрессии. 

Для заданного набора значений переменных у и х расчетное значение среднего величины у является в линейной регрессии функцией только одного параметра – коэффициента регрессии. В соответствии с этим факторная сумма квадратов отклонений имеет число степеней свободы, равное 1. А число степеней свободы остаточной суммы квадратов отклонений при линейной регрессии равно n-2.

Следовательно разделив каждую сумму квадратов отклонений в исходном разложении на свое число степеней свободы получаем средний квадрат отклонений (дисперсию на одну степень свободы). Далее разделив факторную дисперсию на  одну степень свободы на остаточную дисперсию на одну степень свободы получаем критерий для проверки нулевой гипотезы так называемое F-отношение, или одноименный критерий. Именно, при справедливости нулевой гипотезы факторная и остаточная дисперсии оказываются просто равны друг другу. 

Для отклонения нулевой гипотезы, т.е. принятия противоположной гипотезы, которая выражает факт значимости (наличия) исследуемой зависимости, а не просто случайного совпадения факторов, имитирующего зависимость, которая фактически не существует необходимо использовать таблицы критических значений указанного отношения. По таблицам выясняют критическую (пороговую) величину критерия Фишера. Она называется также теоретической. Затем проверяют сравнивая ее с вычисленным по данным наблюдений соответствующим эмпирическим (фактическим) значением критерия, превосходит ли фактическая величина отношения критическую величину из таблиц.

Более подробно это делается так. Выбирают данный уровень вероятности наличия нулевой гипотезы и находят по таблицам критическое значение F-критерия, при котором еще может происходить случайное расхождение дисперсий на 1 степень свободы, т.е. максимальное такое значение. Затем вычисленное значение отношения F-признается достоверным (т.е. выражающим различие фактической и остаточной дисперсий), если это отношение больше табличного. Тогда нулевая гипотеза отклоняется (неверно, что отсутствуют признаки связи) и напротив приходим к заключению, что связь имеется и является существенной (носит неслучайный, значимый характер).

В случае, если величина отношения оказывается меньше табличного, то вероятность нулевой гипотезы оказывается выше заданного уровня  (который выбирался изначально) и нулевая гипотеза не может быть отклонена без заметной опасности получить неверный вывод о наличии связи. Соответственно уравнение регрессии считается при этом незначимым.

Сама величина F-критерия связана с коэффициентом детерминации. Помимо оценки значимости уравнения регрессии в целом оценивают также значимость отдельных параметров уравнения регрессии. При этом определяют стандартную ошибку  коэффициента регрессии с помощью эмпирического фактического среднеквадратичного отклонения и эмпирической дисперсии на одну степень свободы. После этого используют распределение Стьюдента для проверки существенности коэффициента регрессии для расчета его доверительных интервалов. 

Оценка значимости коэффициентов регрессии и корреляции с помощью t-критерия Стьюдента выполняется посредством сопоставления значений этих величин и величины стандартной ошибки. Величина  ошибки параметров линейной регрессии и коэффициента корреляции определяется по следующим формулам:
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где S – среднеквадратичное   остаточное выборочное отклонение,  rxy – коэффициент корреляции. Соответственно величина стандартной ошибки, предсказываемой по линии регрессии, дается формулой:
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Соответствующие отношения значений величин коэффициентов регрессии и корреляции к их стандартной ошибке образуют так называемую t-статистику, а сравнение соответствующего табличного (критического) значения ее и ее фактического значения позволяет принять или отвергнуть нулевую гипотезу. Нo далее для расчета доверительного интервала находится предельная ошибка для каждого показателя как произведение табличного значения статистики t на среднюю случайную ошибку соответствующего показателя. По сути, чуть иначе мы уже фактически записали ее только что выше. Затем получают границы доверительных интервалов: нижнюю границу вычитанием из соответствующих коэффициентов (фактически средних) соответствующей предельной ошибки, а верхнюю границу – сложением (прибавлением).

В линейной регрессии ∑(yx-y)2=b2 ∑(x-x)2. В этом нетрудно убедиться , обратившись к формуле линейного коэффициента корреляции: rху=bitσх/σу  r2xy=b2itσ2x/σ2y, где σ2y- общая дисперсия признака у; b2itσ2x - дисперсия признака у обусловленная фактором х. Соответственно сумма квадратов отклонений , обусловленных линейной регрессией, составит: σ∑(yx-y)2=b2∑(x-x)2.
Поскольку при заданном объеме наблюдений по х и у факторная сумма квадратов при линейной регрессии зависит только от одной константы коэффициента регрессии b , то данная сумма квадратов имеет одну степень свободы. Рассмотрим содержательную сторону расчетного значения признака у т.е. ух. Величина ух определяется по уравнению линейной регрессии: ух=а+bх.
Параметр а можно определить, как а=у-bх. Подставив выражение параметра а в линейную модель, получим: yx=y-bx+bx=y-b(x-x).
При заданном наборе переменных у и х расчетное значение ух является в линейной регрессии функцией только одного параметра - коэффициента регрессии. Соответственно и факторная сумма квадратов отклонений имеет число степеней свободы, равное 1.

Существует равенство между числом степеней свободы общей, факторной и остаточной суммами квадратов. Число степеней свободы остаточной суммы квадратов при линейной регрессии составляет (п-2).Число степеней свободы для общей суммы квадратов определяется числом единиц, и поскольку мы используем среднюю вычисленную по данным выборки, то теряем одну степень свободы, т.е. (п-1). Итак, имеем два равенства: для сумм и для числа степеней свободы. А это в свою очередь возвращает нас опять к сопоставимым дисперсиям на одну степень свободы, отношение которых и дает критерий Фишера.

Аналогично отношению Фишера отношение величин параметров уравнения или корреляционного коэффициента к величине стандартной ошибки соответствующих коэффициентов образует критерий Стьюдента для проверки значимости этих величин. Далее также используются таблицы распределения Стьюдента и сравнение расчетных (фактических) значений с критическими (табличными).

Однако, более того, проверка гипотез о значимости коэффициентов регрессии и корреляции в нашем простейшем случае равносильна проверке гипотезы о существенности линейного уравнения регрессии по Фишеру (квадрат т-критерия Стьюдента равен критерию Фишера). Все описанное выше справедливо пока величина коэффициента корреляции не близка к 1. Если величина коэффициента корреляции близка к 1, то распределение его оценок отличается от нормального распределения или от распределения Стьюдента. В этом случае согласно Фишеру для оценки существенности коэффициента корреляции вводят новую переменную z для которой:

Z= (½)ln{(1+r)/(1-r)}                                      (2.5)

Эта новая переменная  z  изменяется в неограниченных пределах от – бесконечности до + бесконечности и распределена уже весьма близко к нормальному закону. Для этой величины имеются рассчитанные таблицы. И поэтому удобно использовать ее для проверки значимости коэффициента корреляции в указанном случае.

ЛЕКЦИЯ 3. НЕЛИНЕЙНАЯ РЕГРЕССИЯ

Линейная регрессия и методы ее исследования и оценки не имели бы столь большого значения, если бы помимо этого весьма важного, но все же простейшего случая, мы не получали с их помощью инструмента анализа более сложных нелинейных зависимостей. Нелинейные регрессии могут быть разделены на два существенно различных класса. Первым и более простым является класс нелинейных зависимостей, в которых имеется нелинейность относительно объясняющих переменных, но которые остаются линейными по входящим в них и подлежащим оценке параметрам. Сюда входят полиномы различных степеней и равносторонняя гипербола.

Такая нелинейная регрессия по включенным в объяснение переменным простым преобразованием (заменой) переменных легко сводится к обычной линейной регрессии для новых переменных. Поэтому оценка параметров в этом случае выполняется просто по МНК, поскольку зависимости линейны по параметрам. Так важную роль в экономике играет нелинейная зависимость, описываемая равносторонней гиперболой: 

y = a + 
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Ее параметры хорошо оцениваются по МНК и сама такая зависимость характеризует связь удельных расходов сырья, топлива, материалов с объемом выпускаемой продукции, временем обращением товаров  и всех этих факторов с величиной товарооборота. Например, кривая Филипса характеризует нелинейное соотношение между нормой безработицы и процентом прироста заработной платы.

Совершенно по другому обстоит дело с регрессией ,нелинейной по оцениваемым параметрам, например, представляемой степенной функцией, в которой сама степень (ее показатель) является параметром, или зависит от параметра. Также это может быть показательная функция, где основанием степени является параметр и экспоненциальная функция, в которой опять же показатель содержит параметр или комбинацию параметров. Этот класс в свою очередь делится на два подкласса: к одному относятся внешне нелинейные , но по существу внутренне линейные. В этом случае можно привести модель к линейному виду с помощью преобразований. Однако, если модель внутренне нелинейна, то она не может быть сведена к линейной функции. 

Таким образом, только модели внутренне нелинейные в регрессионном анализе считаются действительно нелинейными. Все прочие, сводящиеся к линейным посредством преобразований, таковыми не считаются и именно они и рассматриваются чаще всего в эконометрических исследованиях . В то же время это не означает невозможности исследования в эконометрике существенно нелинейных зависимостей. Если модель внутренне нелинейна по параметрам, то для оценки параметров используются итеративные процедуры, успешность которых зависит от вида уравнения особенностей применяемого итеративного метода.

Вернемся к зависимостям, приводимым к линейным. Если они нелинейны и по параметрам и по переменным, например, вида у=а умноженному на степень х, показатель которой и есть параметр – ( (бета): 

y = a
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Очевидно, такое соотношение легко преобразуется в линейное уравнение простым логарифмированием: 
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После введения новых переменных, обозначающих логарифмы, получается линейное уравнение. Тогда процедура оценивания регрессии состоит в вычислении новых переменных для каждого наблюдения путем взятия логарифмов от исходных значений. Затем оценивается регрессионная зависимость новых переменных. Для перехода к исходным переменным следует взять антилогарифм, т. е фактически вернуться к самим степеням вместо их показателей (ведь логарифм это и есть показатель степени). Аналогично может рассматриваться случай показательных или экспоненциальных функций. 

Для существенно нелинейной регрессии невозможно применение обычной процедуры оценивания регрессии, поскольку соответствующая зависимость не может быть преобразована в линейную. Общая схема действий при этом такова: 

1. Принимаются некоторые правдоподобные исходные значения параметров;

2. Вычисляются предсказанные значения у по фактическим значениям х с использованием этих значений параметров;

3. Вычисляются остатки для всех наблюдений в выборке и затем сумма квадратов остатков;

4. Вносятся небольшие изменения в одну или более оценку параметров;

5. Вычисляются новые предсказанные значения у, остатки и сумма квадратов  остатков;

6. Если сумма квадратов остатков меньше, чем прежде, то новые оценки параметров лучше прежних и их следует использовать в качестве новой отправной точки.

7. Шаги 4, 5 и 6 повторяются вновь до тех пор, пока не окажется невозможным внести такие изменения в оценки параметров, которые привели бы к изменению суммы остатков квадратов.

8. Делается вывод о том, что величина суммы квадратов остатков минимизирована, и конечные оценки параметров являются оценками по методу наименьших квадратов.

Среди нелинейных функций, которые могут быть приведены к линейному виду, в эконометрике широко используется степенная функция. Параметр b в ней имеет четкое истолкование, являясь коэффициентом эластичности. В моделях, нелинейных по оцениваемым параметрам, но приводимых к линейному виду, МНК применяется к преобразованным уравнениям. Практическое применение логарифмирования и соответственно экспоненты возможно тогда, когда результативный признак не имеет отрицательных значений. При исследовании взаимосвязей среди функций, использующих логарифм результативного признака, в эконометрике преобладают степенные зависимости (кривые спроса и предложения, производственные функции, кривые освоения для характеристики связи между трудоемкостью продукции, масштабами производства, зависимость ВНД от уровня занятости, кривые Энгеля).

Иногда используется так называемая обратная модель, являющаяся внутренне нелинейной, но в ней в отличие от равносторонней гиперболы преобразованию подвергается не объясняющая переменная, а результативный признак у. Поэтому обратная модель оказывается внутренне нелинейной и требование МНК выполняется не для фактических значений результативного признака у, а для их обратных значений. Особого внимания заслуживает исследование корреляции для нелинейной регрессии. В общем случае парабола второй степени, также,  как и полиномы более высокого порядка, при линеаризации принимает вид уравнения множественной регрессии. Если же нелинейное относительно объясняемой переменной уравнение регрессии при  линеаризации принимает форму линейного уравнения парной регрессии, то для оценки тесноты связи может быть использован линейный коэффициент корреляции.

Если преобразования уравнения регрессии в линейную форму связаны с зависимой переменной (результативным признаком), то линейный коэффициент корреляции по преобразованным значениям признаков дает лишь приближенную  оценку связи и численно не совпадает с индексом корреляции. Следует иметь в виду, что при расчете индекса корреляции используются суммы квадратов отклонений результативного признака у, а не их логарифмов. Оценка значимости индекса корреляции выполняется также как и оценка надежности (значимости) коэффициента корреляции. Сам индекс корреляции как и индекс детерминации используется для проверки значимости в целом уравнения нелинейной регрессии по F-критерию Фишера.

Отметим, что возможность построения нелинейных моделей, как посредством приведения их к линейному виду, так и путем использования нелинейной регрессии с одной стороны повышает универсальность регрессионного анализа. А с другой – существенно усложняет задачи исследователя. Если ограничиваться парным регрессионным анализом, то можно построить график наблюдений у и х как диаграмму разброса. Часто несколько различных нелинейных функций приблизительно соответствуют наблюдениям, если они лежат на некоторой кривой. Но в случае множественного регрессионного анализа такой график построить невозможно.

При рассмотрении альтернативных моделей с одним и тем же определением зависимой переменной процедура выбора сравнительно проста. Можно оценивать регрессию на основе всех вероятных функций, которые можно вообразить и выбирать функцию, в наибольшей степени объясняющую изменения зависимой переменной. Понятно, что когда линейная функция объясняет примерно 64% дисперсии у, а гиперболическая  - 99,9% , очевидно следует выбирать последнюю модель. Но когда разные модели используют разные функциональные формы, проблема выбора модели существенно осложняется. 

Более общим образом при рассмотрении альтернативных моделей с одним и тем же определением зависимой переменной выбор прост. Разумнее всего оценивать регрессию на основе всех вероятных функций, останавливаясь на функции, в наибольшей степени объясняющей изменения зависимой переменной. Если коэффициент детерминации измеряет в одном случае объясненную регрессией долю дисперсии, а в другом – объясненную регрессией долю дисперсии логарифма этой зависимой переменной, то выбор делается без затруднений. Другое дело, когда эти значения для двух моделей весьма близки и проблема выбора существенно осложняется.

Тогда следует применять стандартную процедуру в виде теста Бокса-Кокса. Если нужно всего лишь сравнить модели с использованием результативного фактора и его логарифма в виде варианта зависимой переменой, то применяют вариант теста Зарембки. В нем предлагается преобразование масштаба наблюдений у, при котором обеспечивается возможность непосредственного сравнения среднеквадратичной ошибки (СКО) в линейной и логарифмической моделях. Соответствующая процедура включает следующие шаги:

1. Вычисляется среднее геометрическое значений у в выборке, совпадающее с экспонентой среднего арифметического значений логарифма от у. 

2. Пересчитываются наблюдения у, таким образом что они делятся на полученное на первом шаге значение.

3. Оценивается регрессия для линейной модели с использованием пересчитанных значений у вместо исходных значений у и для логарифмической модели с использованием логарифма от пересчитанных значений у. Теперь значения СКО для двух регрессий сравнимы и поэтому модель с меньшей суммой квадратов отклонений обеспечивает лучшее соответствие с истинной зависимостью наблюденных значений.

4. Для проверки того, что одна из моделей не обеспечивает значимо лучшее соответствие можно использовать произведение половины числа наблюдений на  логарифм отношения значений СКО в пересчитанных регрессиях с последующим взятием абсолютного значения этой величины. Такая статистика имеет распределение хи-квадрат с одной степенью свободы (обобщение нормального распределения).

ЛЕКЦИЯ 4 МНОЖЕСТВЕННАЯ РЕГРЕССИЯ

Парная регрессия может дать хороший результат при моделировании, если влиянием других факторов, воздействующих на объект исследования, можно пренебречь. Например, при построении модели потребления того или иного товара от дохода исследователь предполагает, что в каждой группе дохода одинаково влияние на потребление таких факторов, как цена товара, размер семьи, ее состав. Вместе с тем исследователь никогда не может быть уверен в справедливости данного предположения. Для того чтобы иметь правильное представление о влиянии дохода на потребление, необходимо изучить их корреляцию при неизменном уровне других факторов. Прямой путь решения такой задачи состоит в отборе единиц совокупности с одинаковыми значениями всех других факторов, кроме дохода. Он приводит к планированию эксперимента - методу, который используется в химических, физических, биологических исследованиях. 

Экономист в отличие от экспериментатора-естественника лишен возможности регулировать другие факторы. Поведение отдельных экономических переменных контролировать нельзя, т. е. не удается обеспечить равенство всех прочих условий для оценки влияния одного исследуемого фактора. В этом случае следует попытаться выявить влияние других факторов, введя их в модель, т. е. построить уравнение множественной регрессии:

y=a+b1*x1+b2*x2+…+bp*xp+
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                       (9.1)

Множественная регрессия широко используется в решении проблем спроса, доходности акций, при изучении функции издержек производства, в макроэкономических расчетах и целого ряда других вопросов эконометрики. В настоящее время множественная регрессия - один из наиболее распространенных методов в эконометрике. Основная цель множественной регрессии - построить модель с большим числом факторов, определив при этом влияние каждого из них в отдельности, а также совокупное их воздействие на моделируемый показатель.

Построение уравнения множественной регрессии начинается с решения вопроса о спецификации модели, Включает в себя два круга вопросов; отбор факторов и выбор вида уравнения регрессии. 
Включение в уравнение множественной регрессии того или иного набора факторов связано прежде всего с представлением исследователя о природе взаимосвязи моделируемого показателя с другими экономическими явлениями. Факторы, включаемые во множественную регрессию, должны отвечать следующим требованиям.

1. Они должны быть количественно измеримы. Если необходимо включить в модель качественный фактор, не имеющий количественного измерения, то ему нужно придать количественную определенность (например, в модели урожайности качество почвы задается в виде баллов; в модели стоимости объектов недвижимости учитывается место нахождения недвижимости).

2. Факторы не должны быть интеркоррелированы и тем более находиться в точной функциональной связи.

Если между факторами существует высокая корреляция, то нельзя определить их изолированное влияние на результативный показатель и параметры уравнения регрессии оказываются неинтерпретируемыми.

Включаемые во множественную регрессию факторы должны объяснить вариацию независимой переменной. Если строится модель с набором р факторов, то для нее рассчитывается показатель детерминации R2, который фиксирует долю объясненной вариации результативного признака за счет рассматриваемых в регрессии р факторов. Влияние других не учтенных в модели факторов оценивается как 1 - R2 с соответствующей остаточной дисперсией S2.

При дополнительном включении в регрессию р + 1 фактора коэффициент детерминации должен возрастать,  а остаточная дисперсия уменьшаться

R2p+1
[image: image115.wmf]³

R2p                                                         (9.2)

и

S2p+1 
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  S2p                                                          (9.3)

Если же этого не происходит и данные показатели практически мало отличаются друг от друга, то включаемый в анализ фактор xp+1не улучшает модель и практически является лишним фактором. Насыщение модели лишними факторами не только не снижает величину остаточной дисперсии и не увеличивает показатель детерминации, но и приводит к статистической незначимости параметров регрессии по t-критерию Стьюдента.

Таким образом, хотя теоретически регрессионная модель позволяет учесть любое число факторов, практически в этом нет необходимости. Отбор факторов производится на основе качественного теоретико-экономического анализа. Однако теоретический анализ часто не позволяет однозначно ответить на вопрос о количественной взаимосвязи рассматриваемых признаков и целесообразности включения фактора в модель. Поэтому отбор факторов обычно осуществляется в две стадии: на первой подбираются факторы исходя из сущности проблемы; на второй - на основе матрицы показателей корреляции определяют t-статистики для параметров регрессии.

Коэффициенты интеркорреляции (т. е. корреляции между объясняющими переменными) позволяют исключать из модели дублирующие факторы.

Если факторы явно коллинеарны, то они дублируют друг друга и один из них рекомендуется исключить из регрессии. Предпочтение при этом отдается не фактору, более тесно связанному с результатом, а тому фактору, который при достаточно тесной связи с результатом имеет наименьшую тесноту связи с другими факторами. В этом требовании проявляется специфика множественной регрессии как метода исследования комплексного воздействия факторов в условиях их независимости друг от друга.

По величине парных коэффициентов корреляции может обнаруживаться лишь явная коллинеарность факторов. Наибольшие трудности в использовании аппарата множественной регрессии возникают при наличии мультиколлинеарности факторов, когда более чем два фактора связаны между собой линейной зависимостью, т. е. имеет место совокупное воздействие факторов друг на друга. 

Наличие мультиколлинеарности факторов может означать, что некоторые факторы будут всегда действовать в унисон. В результате вариация в исходных данных перестает быть полностью независимой, и нельзя оценить воздействие каждого фактора в отдельности. Чем сильнее мультиколлинеарность факторов, тем менее надежна оценка распределения суммы объясненной вариации по отдельным факторам с помощью метода наименьших квадратов (МНК).

Если рассматривается регрессия для расчета параметров, применяя МНК, 

y=a+b*x+y*z+d*v+
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,                                    (9.4)

то предполагается равенство

Sy=Sфакт+S
[image: image118.wmf]e

                                                    (9.5)

где Sy - общая сумма квадратов отклонений 
[image: image119.wmf]å
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 - остаточная сумма квадратов отклонений 
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В свою очередь, при независимости факторов друг от друга выполнимо равенство:

Sфакт = Sx + Sz + Sv                                                 (9.6)

где Sx, Sz, Sv - суммы квадратов отклонений, обусловленные влиянием соответствующих факторов.

Если же факторы интеркоррелированы, то данное равенство нарушается.

Включение в модель мультиколлинеарных факторов нежелательно в силу следующих последствий:

· затрудняется интерпретация параметров множественной регрессии как характеристик действия факторов в "чистом" виде, ибо факторы коррелированы; параметры линейной регрессии теряют экономический смысл;

· оценки параметров ненадежны, обнаруживают большие стандартные ошибки и меняются с изменением  объема наблюдений (не только по величине, но и по знаку), что делает модель непригодной для анализа и прогнозирования.

Для оценки мультиколлинеарности факторов может использоваться определитель матрицы парных коэффициентов корреляции между факторами.

Если бы факторы не коррелировали между собой, то матрица парных коэффициентов корреляции между факторами была бы единичной матрицей, поскольку все не диагональные элементы были бы равны нулю.

Чем ближе к нулю определитель матрицы межфакторной корреляции, тем сильнее мультиколлинеарность факторов и ненадежнее результаты множественной регрессии. И, наоборот, чем ближе к единице определитель матрицы межфакторной корреляции, тем меньше мультиколлинеарность факторов.

Оценка значимости мультиколлинеарности факторов может быть проведена методом испытания гипотезы о независимости переменных.

Через коэффициенты множественной детерминации можно найти переменные, ответственные за мультиколлинеарность факторов. Для этого в качестве зависимой переменной рассматривается каждый из факторов. Чем ближе значение коэффициента множественной детерминации к единице, тем сильнее проявляется мультиколлинеарность факторов. Сравнивая между собой коэффициенты множественной детерминации факторов можно выделить переменные, ответственные за мультиколлинеарность, следовательно, можно решать проблему отбора факторов, оставляя в уравнении факторы с минимальной величиной коэффициента множественной детерминации.

Существует ряд подходов преодоления сильной межфакторной корреляции. Самый простой путь устранения мультиколлинеарности состоит в исключении из модели одного или нескольких факторов. Другой подход связан с преобразованием факторов, при котором уменьшается корреляция между ними. Например, при построении модели на основе рядов динамики переходят от первоначальных данных к первым разностям уровней, чтобы исключить влияние тенденции, или используются такие методы, которые сводят к нулю межфакторную корреляцию, т. е. переходят от исходных переменных к их линейным комбинациям, не коррелированных друг с другом (метод главных компонент).

Одним из путей учета внутренней корреляции факторов является переход к совмещенным уравнениям регрессии, т. е. к уравнениям, которые отражают не только влияние факторов, но и их взаимодействие.

Рассматривается уравнение, включающее взаимодействие первого порядка (взаимодействие двух факторов). Возможно включение в модель и взаимодействий более высокого порядка (взаимодействие второго порядка).

Как правило, взаимодействия третьего и более высоких порядков оказываются статистически незначимыми, совмещенные уравнения регрессии ограничиваются взаимодействиями первого и второго порядков. Но и эти взаимодействия могут оказаться несущественными, поэтому нецелесообразно полное включение в модель взаимодействий всех факторов и всех порядков.

Совмещенные уравнения регрессии строятся, например, при исследовании эффекта влияния на урожайность разных видов удобрений (комбинаций азота и фосфора).

Решению проблемы устранения мультиколлинеарности факторов может помочь и переход к уравнениям приведенной формы. С этой целью в уравнение регрессии производится подстановка рассматриваемого фактора через выражение его из другого уравнения.

Пусть, например, рассматривается двухфакторная регрессия вида 

ух=а+bi*xi+b2*X2, дня которой факторы, xi и Х2 обнаруживают высокую корреляцию. Если исключить один из факторов, то мы придем к уравнению парной регрессии. Вместе с тем можно оставить факторы в модели, но исследовать данное двухфакторное уравнение регрессии совместно с другим уравнением, в котором фактор рассматривается как зависимая переменная.

Отбор факторов, включаемых в регрессию, является одним из важнейших этапов практического использования методов регрессии. Подходы к отбору факторов на основе показателей корреляции могут быть разные. Они приводят построение уравнения множественной регрессии соответственно к разным методикам. В зависимости от того, какая методика построения уравнения регрессии принята, меняется алгоритм ее решения на ЭВМ.

Наиболее широкое применение получили следующие методы построения уравнения множественной регрессии:

· метод исключения;

· метод включения;

· шаговый регрессионный анализ.

Каждый из этих методов по-своему решает проблему отбора факторов, давая в целом близкие результаты - отсев факторов из полного его набора (метод исключения), дополнительное введение фактора (метод включения), исключение ранее введенного фактора (шаговый регрессионный анализ).

На первый взгляд может показаться, что матрица парных коэффициентов корреляции играет главную роль в отборе факторов. Вместе с тем вследствие взаимодействия факторов парные коэффициенты корреляции не могут в полной мере решать вопрос о целесообразности включения в модель того или иного фактора. Эту роль выполняют показатели частной корреляции, оценивающие в чистом виде тесноту связи фактора с результатом. 

Матрица частных коэффициентов корреляции наиболее широко используется в процедуре отсева факторов. При отборе факторов рекомендуется пользоваться следующим правилом: число включаемых факторов обычно в 6 - 7 раз меньше объема совокупности, по которой строится регрессия. Если это соотношение нарушено, то число степеней свободы остаточной вариации очень мало. Это приводит к тому, что параметры уравнения регрессии оказываются статистически незначимыми, а F-критерий меньше табличного значения.


По существу эффективность и целесообразность применения эконометрических методов наиболее явно проявляются при изучении явлений и процессов, в которых зависимая переменная (объясняемая) подвержена влиянию множества различных факторов (объясняющих переменных). Множественная регрессия это уравнение связи с несколькими независимыми переменными. Позднее, правда, мы увидим, что эту независимость не следует понимать абсолютно. Необходимо исследовать какие объясняющие переменные можно считать независимыми в силу их незначительной связи между собой, а для каких это несправедливо. Но в качестве первого приближения, хорошо оправдывающегося во многих случаях и необходимого для понимания  дальнейшего, мы изучим сначала этот более простой случай с независимыми объясняющими переменными


Каким образом отбираются факторы, входящие в модель множественной регрессии? Прежде всего, эти факторы должны поддаваться количественному измерению. Может оказаться, что необходимо включить в модель (уравнение) некий качественный фактор, который не имеет количественного измерения. В этом случае следует добиться количественной определенности такого качественного фактора, т.е. ввести некоторую шкалу оценки данного фактора и по ней оценить его. Далее факторы не должны иметь явно выраженной и к тому же сильной взаимосвязи (имеется в виду общая стохастическая связь, или корреляция), т.е. не быть интеркоррелированы. 


Тем более, не допустимо наличие между факторами явной функциональной связи! В случае факторов с высокой степенью интеркорреляции система нормальных уравнений может оказаться плохо обусловленной, т.е. независимо от выбора численного метода ее решения  получающиеся оценки коэффициентов регрессии будут неустойчивыми и ненадежными. Более того, при наличии высокой корреляции между факторами крайне трудно, практически невозможно определить изолированное влияние факторов на результативный признак, а сами параметры уравнения регрессии оказываются неинтерпретируемы. 


Для оценки параметров уравнения множественной регрессии также как и для оценки таких параметров в простейшем случае парной однофакторной регрессии используется метод наименьших квадратов (МНК). Соответствующая система нормальных уравнений имеет структуру аналогичную той, которая была в модели однофакторной регрессии. Но теперь является более громоздкой, и для ее решения можно применять известный из линейной алгебры метод определителей Краммера.


Если парная регрессия (однофакторная) может дать хороший результат, в случае когда влиянием других факторов можно пренебречь, то исследователь не может быть уверен в справедливости пренебрежения влиянием прочих факторов в общем случае. Более того, в экономике в отличие от химии, физики и биологии затруднительно использовать для преодоления этой трудности методы планирования эксперимента, ввиду отсутствия в экономике возможности регулирования отдельных факторов! Поэтому особенно большое значение приобретает попытка выявления влияния прочих факторов с помощью построения уравнения множественной регрессии и изучения такого уравнения.


Анализ модели множественной регрессии требует разрешения двух весьма важных новых вопросов. Первым является вопрос разграничения эффектов различных независимых переменных. Данная проблема, когда она становится особенно существенна носит название проблемы мультиколлинеарности. Вторая, не менее важная проблема заключается в оценке совместной (объединенной) объясняющей способности независимых переменных в противоположность влиянию их индивидуальных предельных эффектов.


С этими двумя вопросами связана проблема спецификации модели. Дело в том, что среди нескольких объясняющих переменных имеются оказывающие влияние на зависимую переменную и не оказывающие такового влияния. Более того, некоторые переменные могут и вовсе не подходить для данной модели. Поэтому необходимо решить какие переменные следует включать в модель (уравнение). А какие переменные напротив необходимо исключить из уравнения. Так, если в уравнение не вошла переменная, которая по природе исследуемых явлений и процессов в действительности должна была быть включена в эту модель, то оценки коэффициентов регрессии с довольно большой вероятностью могут оказаться смещенными. При этом рассчитанные по простым формулам стандартные ошибки коэффициентов и соответствующие тесты в целом становятся некорректными.


Если же включена переменная, которая не должна присутствовать в уравнении, то оценки коэффициентов регрессии будут несмещенными, но с высокой вероятностью окажутся неэффективными. Также оказывается в этом случае, что рассчитанные стандартные ошибки окажутся в целом приемлемы, но из-за неэффективности регрессионных оценок они станут чрезмерно большими.  


Особого внимания заслуживают так называемые замещающие переменные. Часто оказывается, что данные по какой либо переменной не могут быть найдены или что определение таких переменных столь расплывчато, что непонятно как их в принципе измерить. Другие переменные поддаются измерению, но таковое весьма трудоемко и требует много времени, что практически весьма неудобно. Во всех этих и иных случаях приходится использовать некоторую другую переменную, вместо вызывающей описанные выше затруднения. Такая переменная называется замещающей, но каким условиям она должна удовлетворять? Замещающая переменная должна выражаться в виде линейной функции (зависимости) от неизвестной (замещаемой) переменной и наоборот последняя также связана линейной зависимостью с замещающей переменной. Важно, что сами коэффициенты линейной зависимости неизвестны. Иначе всегда можно выразить одну переменную через другую и вовсе не использовать замещающей переменной. Оставаясь неизвестными коэффициенты являются обязательно постоянными величинами. Бывает и так, что замещающая переменная используется непреднамеренно (неосознанно).


Включаемые в уравнение множественной регрессии факторы должны объяснить вариацию зависимой переменной. Если строится модель с некоторым набором факторов, то для нее рассчитывается показатель детерминации, который фиксирует долю объясненной вариации результативного признака (объясняемой переменной) за счет рассматриваемых в регрессии факторов. А как оценить влияние других не учтенных в модели факторов? Их влияние оценивается вычитанием из единицы коэффициента детерминации, что и приводит к соответствующей остаточной дисперсии.


Таким образом, при дополнительном включении в регрессию еще одного фактора коэффициент детерминации должен возрастать, а остаточная дисперсия уменьшаться. Если этого не происходит и данные показатели практически недостаточно значимо отличаются друг от друга, то включаемый в анализ дополнительный фактор не улучшает модель и практически является лишним фактором.
Если модель насыщается такими лишними факторами, то не только не снижается величина остаточной дисперсии и не происходит увеличения показателя детерминации, но более того снижается статистическая значимость параметров регрессии по критерию Стьюдента вплоть до статистической незначимости!


Вернемся теперь к уравнению множественной регрессии с точки зрения различных форм, представляющих такое уравнение. Если ввести стандартизованные переменные, представляющие собой исходные переменные, из которых вычитаются соответствующие средние, а полученная разность делится на стандартное отклонение, то получим уравнения регрессии в стандартизованном масштабе. К этому уравнению применим МНК. Для него из соответствующей системы уравнений определяются стандартизованные коэффициенты регрессии ( (бета-коэффициенты). В свою очередь коэффициенты множественной регрессии просто связаны со стандартизованными бета-коэффициентами, именно коэффициенты регрессии получаются из бета-коэффициентов умножением последних на дробь, представляющую собой отношение стандартного отклонения результативного фактора к стандартному отклонению соответствующего объясняющего переменного.


В простейшем случае парной регрессии стандартизованный коэффициент регрессии это не что иное, как линейный коэффициент корреляции. Вообще стандартизованные коэффициенты регрессии показывают на сколько стандартных отклонений изменится в среднем результат, если соответствующий фактор изменится на одно стандартное отклонение при неизменном среднем уровне других факторов. Кроме того, поскольку все переменные заданы как центрированные и нормированные, все стандартизованные коэффициенты регрессии сравнимы между собой. Поэтому сравнивая их между собой, можно ранжировать факторы по силе их воздействия на результат. Следовательно можно  использовать стандартизованные коэффициенты регрессии для отсева факторов с наименьшим влиянием на результат просто по величинам соответствующих стандартизованных коэффициентов регрессии.  


Теснота совместного влияния факторов на результат оценивается с помощью индекса множественной корреляции, который дается простой формулой: из единицы вычитается отношение остаточной дисперсии к дисперсии результативного фактора, а из полученной разности извлекается квадратный корень:
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Его величина лежит в пределах от 0 до 1 и при этом больше или равна максимальному парному индексу корреляции. Для уравнения в стандартизованном виде (масштабе) индекс множественной корреляции записывается еще проще, т.к. подкоренное выражение в данном случае является просто суммой попарных произведений бета-коэффициентов на соответствующие парные индексы корреляции:





[image: image124.wmf]å

×

=

i

i

p

yx

x

x

x

yx

r

R

b

...

2

1

                                      (9.8)


Т.о. в целом качество построенной модели оценивают с помощью коэффициента,  или индекса детерминации как показано выше. Этот коэффициент множественной детерминации рассчитывается как индекс множественной корреляции, а иногда используют скорректированный соответствующий индекс множественной детерминации, который содержит поправку на число степеней свободы. Значимость уравнения множественной регрессии в целом оценивается с помощью F-критерия Фишера. Имеется также частный F-критерий Фишера, оценивающий статистическую значимость присутствия каждого из факторов в уравнении.


Оценка значимости коэффициентов чистой регрессии с помощью t-критерия Стьюдента сводится к вычислению корня квадратного из величины соответствующего частного критерия Фишера, или что то же самое нахождения величины отношения коэффициента регрессии к среднеквадратической ошибке коэффициента регрессии.


При тесной линейной связанности факторов, входящих в уравнение множественной регрессии, возможно возникновение проблемы мультиколлинеарности факторов. Количественным показателем явной коллинеарности двух переменных является соответствующий линейный коэффициент парной корреляции между этими двумя факторами. Две переменные явно коллинеарны, если этот коэффициент корреляции больше или равен 0,7. Но это указание на явную коллинеарность факторов совершенно не достаточно для исследования общей проблемы мультиколлинеарности факторов, т.к. чем сильнее мультиколлинеарность (без обязательного наличия явной коллинеарности) факторов, тем менее надежна оценка распределения суммы объясненной вариации по отдельным факторам с помощью МНК. 


Более эффективным инструментом оценки мультиколлинеарности факторов является определитель матрицы парных коэффициентов корреляции между факторами. При полном отсутствии корреляции между факторами матрица парных коэффициентов корреляции между факторами просто единичная матрица, ведь все недиагональные элементы в этом случае равны нулю. Напротив, если между факторами имеется полная линейная зависимость и все коэффициенты корреляции равны единице, то определитель такой матрицы равен 0. Следовательно, можно сделать вывод, что чем ближе к нулю определитель матрицы межфакторной корреляции, тем сильнее мультиколлинеарность факторов и ненадежнее результаты множественной регрессии. Чем ближе к 1 этот определитель, тем меньше мультиколлинеарность факторов.


Если известно, что параметры уравнения множественной регрессии линейно зависимы, то число объясняющих переменных в уравнении регрессии можно уменьшить на единицу. Если действительно использовать подобный прием, то можно повысить эффективность оценок регрессии. Тогда, имевшаяся ранее мультиколлинеарность, может быть смягчена. Даже если такая проблема и отсутствовала в исходной модели, то все равно выигрыш в эффективности может привести к улучшению точности оценок. Естественно такое улучшение точности оценок отражается стандартными ошибками их. Сама линейная зависимость параметров называется также линейным ограничением.

Помимо уже рассмотренных вопросов нужно иметь в виду, что при использовании данных временного ряда не обязательно требовать выполнения условия, что на текущее значение зависимой переменной влияют только текущие же значения объясняющих переменных. Именно можно ослабить это требование и исследовать в какой степени проявляется запаздывание соответствующих зависимостей и такое влияние его. Спецификация запаздываний для конкретных переменных в данной модели называется лаговой структурой (от слова лаг – запаздывание). Такая структура бывает важным аспектом модели, и сама может выступать в роли спецификации переменных модели. Поясним сказанное простым примером. Можно считать, что люди склонны соотносить свои расходы на жилье не с текущими расходами или ценами, а с предшествующими, например, за прошлый год.

ЛЕКЦИЯ 5. СИСТЕМЫ ЭКОНОМЕТРИЧЕСКИХ УРАВНЕНИЙ

 И ПРОБЛЕМА ИДЕНТИФИКАЦИИ

Сложные системы и процессы в них, как правило, описываются не одним уравнением, а системой уравнений. При этом между переменными имеются связи, так что, по крайней мере, некоторые из таких связей между переменными требуют корректировки МНК для адекватного оценивания параметров модели (параметров системы уравнений). Удобно сначала рассмотреть оценивание системы, в которой уравнения связаны только благодаря корреляции между ошибками (остатками) в разных уравнениях системы. Такая система называется системой внешне не связанных между собой уравнений:
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В такой системе каждая зависимая переменная рассматривается как функция одного и того же набора факторов, правда этот набор факторов вовсе не обязан быть представлен весь целиком во всех уравнениях системы, а может варьировать от одного уравнения к другому. Можно рассматривать каждое уравнение такой системы независимо от остальных и применять для оценивания его параметров МНК. Но в практически важных задачах описываемые отдельными уравнениями зависимости представляют объекты и взаимодействие между этими объектами, которые находятся в одной общей среде. Наличие этой единой экономической среды обусловливает взаимосвязи между объектами и соответствующее взаимодействие, за что отвечают в данном случае остатки (корреляция между ошибками). Поэтому объединение уравнений в систему и применение ОМНК для ее решения существенно повышает эффективность оценивания параметров уравнений.

     Более общей является модель так называемых рекурсивных уравнений, когда зависимая переменная одного уравнения выступает в роли фактора х, оказываясь в правой части другого уравнения системы. При этом  каждое последующее уравнение системы (зависимая переменная в правой части этих уравнений) включает в качестве факторов все зависимые переменные предшествующих уравнений наряду с набором их собственных факторов х . Здесь опять каждое уравнение системы может рассматриваться независимо, но то же эффективнее рассматривать взаимосвязь через остатки и применять ОМНК. 
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Наконец, общим и самым полным является случай системы взаимосвязанных уравнений. Такие уравнения еще называют одновременными, или взаимозависимыми. Также это система совместных одновременных уравнений. Здесь уже одни и те же переменные рассматриваются одновременно как зависимые в одних уравнениях и в то же самое время – как независимые в других уравнениях системы. Такая форма модели называется структурной формой модели. Теперь уже нельзя рассматривать каждое уравнение системы по отдельности (как самостоятельное), так что для оценки параметров системы традиционный МНК неприменим!
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Для этой структурной формы модели существенное значение получает деление переменных модели на два различных класса. Эндогенные переменные – взаимозависимые переменные, которые определяются внутри модели (внутри самой системы) и обозначаются у . Второй класс это экзогенные переменные – независимые переменные, которые определяются вне системы и обозначаются как х . Кроме того, вводится также понятие предопределенных переменных. Под ними понимаются экзогенные переменные системы и лаговые эндогенные переменные системы (лаговые это переменные, относящиеся к предыдущим моментам времени).

Структурная форма модели в правой части содержит при эндогенных и экзогенных переменных коэффициенты, которые называются структурными коэффициентами модели. Можно представить систему (модель) в другой форме. Именно записать ее как систему, в которой все эндогенные переменные линейно зависят уже только от экзогенных переменных. Иногда практически то же формулируют несколько более общим формально образом. То есть требуют, чтобы эндогенные переменные линейно зависели только от всех предопределенных переменных системы (т.е. экзогенных и лаговых эндогенных переменных системы). В любом из этих двух случаев такая форма называется приведенной формой модели. Приведенная форма уже ничем внешне не отличается от системы независимых уравнений.
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Ее параметры оцениваются по МНК. После чего несложно оценить и значения эндогенных переменных с помощью значений экзогенных переменных. Но коэффициенты приведенной формы модели являются нелинейными функциями коэффициентов структурной формы модели. Таким образом, получение оценок параметров структурной формы модели по параметрам приведенной формы технически является не столь уж простым.


Нужно отметить также, что приведенная форма модели аналитически уступает структурной форме модели, т.к. именно в структурной форме модели имеется взаимосвязь между эндогенными переменными. В приведенной форме модели отсутствуют оценки взаимосвязи между эндогенными переменными. С другой стороны в структурной форме модели в полном виде имеется большее количество параметров, чем в приведенной форме модели. И это большее количество параметров, которые требуется определить по меньшему числу определяемых в приведенной форме параметров, невозможно однозначно найти, если только не ввести определенные ограничения на сами структурные коэффициенты.


Описанная только что наиболее общая модель – система взаимозависимых уравнений – получила название системы совместных, одновременных уравнений. Эта структурная форма модели подчеркивает, что в такой системе одни и те же переменные одновременно рассматриваются как зависимые в одних уравнениях и как независимые в других. Важным примером такой модели служит следующая простая модель динамики и заработной платы 
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В этой модели левые части первого и второго уравнений системы это темп изменения месячной заработной платы и темп изменения цен. Переменные, стоящие в правых частях уравнений, х1 – процент безработных, х2 – темп изменения постоянного капитала, х3 – темп изменения цен на импорт сырья. 


Что касается структурной модели, то она позволяет увидеть влияние изменений любой экзогенной переменной на значения эндогенной переменной. Поэтому следует в качестве экзогенных переменных выбирать такие переменные, которые могут быть объектом регулирования. Тогда меняя их и управляя ими, можно заранее иметь целевые значения эндогенных переменные.


Таким образом, существуют две различные формы моделей, которые описывают одну ситуацию, но имеют определенные преимущества в контексте решения различных проблем, различных аспектов этой ситуации. Следовательно, нужно уметь устанавливать и поддерживать должное соответствие между этими двумя формами моделей. Так при переходе от структурной формы модели к приведенной форме модели возникает проблема идентификации – единственности соответствия между приведенной и структурной формами модели. По возможности идентифицируемости структурные модели делятся на три вида. 


Модель идентифицируема, если все структурные коэффициенты модели однозначно определяются по коэффициентам приведенной формы модели. При этом число параметров в обеих формах модели одинаково. 


Модель неидентифицируема, если число приведенных коэффициентов меньше числа структурных коэффициентов. Тогда структурные коэффициенты не могут быть определены и оценены через коэффициенты приведенной формы модели. 


Модель сверхидентифицируема, если число приведенных коэффициентов больше числа структурных коэффициентов. В таком случае на основе коэффициентов приведенной формы можно получить два или более значений одного структурного коэффициента. Сверхидентифицируемая модель в отличие от неидентифицируемой модели практически всегда решаема, однако для этого используются специальные методы вычисления параметров.


Следует подчеркнуть опять, что деление переменных на эндогенные и экзогенные зависит от содержания модели, а не от ее формальных особенностей. Именно интерпретация определяет какие переменные считать эндогенными, а какие – экзогенными. При этом предполагается, что эндогенные переменные некоррелированы с ошибкой для каждого уравнения. Тогда как экзогенные переменные (они стоят в правых частях уравнений) как правило, имеют ненулевую корреляцию с ошибкой в соответствующем уравнении. Для приведенной формы уравнений (в отличие от структурной формы) в каждом уравнении экзогенная переменная некоррелирована с ошибкой. Именно поэтому МНК для ее параметров дает состоятельные оценки. А сам такой способ оценки параметров (уже структурных коэффициентов) с помощью оценок коэффициентов приведенной формы и МНК называется косвенным методом наименьших квадратов. Использование косвенного метода наименьших квадратов заключается просто в составлении приведенной формы, для определения численных значений параметров каждого уравнения  посредством обычного МНК. После этого с помощью алгебраических преобразований переходят опять к исходной структурной форме модели и получают тем самым численные оценки структурных параметров.

Итак, косвенный метод наименьших квадратов применяется для решения идентифицируемой системы. А как следует поступать в случае сверхидентифицируемой ситстемы? В этом случае применяется двухшаговый метод наименьших квадратов.

Двухшаговый МНК (ДМНК) использует следующую центральную идею: на основе приведенной формы модели получают для сверхидентифицируемого уравнения теоретические значения эндогенных переменных, содержащихся в правой части уравнения. Затем они подставляются вместо фактических значений и применяют обычный МНК к структурной форме сверхидентифицируемого уравнения. В свою очередь сверхидентифицируемая структурная модель может быть двух типов. Либо все уравнения системы сверхидентифицируемы. Либо  же система содержит наряду со сверхидентифицируемыми также и точно идентифицируемые уравнения. В первом случае, если все уравнения системы сверхидентифицируемые, то для оценки структурных коэффициентов каждого уравнения используется ДМНК. Если в системе есть точно идентифицируемые уравнения, то структурные коэффициенты по ним находятся из системы приведенных уравнений.


Структурная модель это система совместных уравнений, каждое из которых нужно проверять на идентификацию. Вся модель считается идентифицируемой, если идентифицируемо каждое уравнение системы. Если неидентифицируемо, хотя бы одно из уравнений системы, то вся система неидентифицируема. Сверхидентифицируемая модель должна содержать хотя бы одно сверхидентифицируемое уравнение. Чтобы уравнение было идентифицируемо, необходимо, чтобы число предопределенных переменных, отсутствующих в данном уравнении, но присутствующих в во всей системе в целом, равнялось числу эндогенных переменных в данном уравнении без одного. 


Необходимое условие идентификации это выполнение счетного правила. Если число  предопределенных переменных, отсутствующих в уравнении, но присутствующих в системе, увеличенное на единицу, равно числу эндогенных переменных в уравнении, то уравнение идентифицируемо. Если меньше – то неидентифицируемо. Если больше – то сверхидентифицируемо.


Это простое условие является всего лишь необходимым. Оно не достаточно. Достаточным является более сложное условие идентификации. Оно накладывает определенные условия на коэффициенты матриц параметров структурной модели. 


Именно уравнение идентифицируемо, если определитель матрицы, составленной из коэффициентов при переменных, которые отсутствуют в исследуемом уравнении, но наличествуют в других уравнениях системы не равен нулю и при этом ранг этой матрицы не менее числа эндогенных переменных системы без единицы.


Помимо уравнений, параметры которых необходимо оценить, в эконометрических моделях используют и балансовые  тождества переменных, коэффициенты, при которых равны по модулю единице. Понятно, что само тождество не нужно проверять на идентификацию, т.к. коэффициенты в тождестве известны. Но в проверке самих структурных уравнений системы тождества участвуют. Наконец, ограничения могут накладываться также на дисперсии и ковариации остаточных величин. 


Вообще говоря, наиболее общим является оценивание по методу максимального правдоподобия. Этот метод при большом количестве уравнений достаточно трудоемок с вычислительной точки зрения. Несколько легче реализуется метод максимального правдоподобия при ограниченной информации, который называется методом наименьшего дисперсионного отношения. Но и он значительно сложнее ДМНК, так что ДМНК остается доминирующим вместе с некоторыми дополнительными методами. 


Дадим (для интересующихся этим вопросом) несколько более полное разъяснение по методу максимального правдоподобия (ММП). Пусть имеется непрерывная случайная переменная, у которой нормальное распределение, известно стандартное отклонение, равное единице и неизвестно среднее. Нам же требуется найти значение среднего, которое максимизирует плотность вероятности для заданного наблюдения х1. Далее эта схема обобщается для случая уже не одного, а множества наблюдений и соответствующих значений хi. При этом получаем уже многомерную функцию распределения в виде произведения соответствующих одномерных плотностей вероятностей. Такую функцию можно использовать для проведения теста на отношение правдоподобия. Но есть и весомые аргументы, снижающие привлекательность применения ММП, помимо уже отмеченной вычислительной сложности. Как правило выборки являются малыми, так что методы с хорошими свойствами для больших выборок, не обязаны обладать таковыми для малых выборок. Далее для моделей с трендом ММП также как и МНК может быть достаточно уязвим. Имеется также ограничение на асимптотическое распределение случайного члена. 


Применение систем эконометрических уравнений представляет собой не простую задачу. Проблемы здесь происходят из-за ошибок спецификации. Основной областью применения эконометрических моделей является построение макроэкономических моделей экономики целой страны. Это главным образом мультипликаторные модели кейнсианского типа. Более совершенными по сравнению со статическими моделями являются динамические модели экономики, которые содержат в правой части лаговые переменные и учитывают тенденцию развития (фактор времени). Значительные трудности создает невыполнение условия независимости факторов, которое в корне нарушается в системах одновременных (взаимозависимых) уравнений. 


Использование корреляционно-регрессионного анализа в контексте структурного моделирования это попытка подойти к выделению и измерению причинных связей переменных. Для этого следует сформулировать гипотезы о структуре влияний и корреляции. Такая система причинных гипотез и соответствующих взаимосвязей изображается графом, вершины которого это переменные  (причины или следствия), а дуги это причинные отношения. Далее верификация гипотез требует установления соответствия между графом и системой уравнений, описывающей этот граф. 


Структурные модели эконометрики представляются системой линейных по отношению к наблюдаемым переменным уравнений. Если алгебраическая система соответствует графу без контуров (петель), то она является рекурсивной системой. Такая система позволяет рекуррентно определять значения входящих в нее переменных. В ней в уравнения для признака включаются все переменные, кроме тех переменных, которые расположены выше него по графу. Соответственно формулировка гипотез в структуре рекуррентной модели довольно проста, при условии использования данных динамики. Рекуррентная система уравнений позволяет определить полные и частные коэффициенты влияния факторов. Коэффициенты полного влияния измеряют значение каждой переменной в структуре. Структурные модели позволяют оценить полное и непосредственное влияние переменных, прогнозировать поведение системы, рассчитывать значения эндогенных переменных.


Если нужно всего лишь уточнить характер связей переменных, то используют метод путевого анализа (путевых коэффициентов). В основе его лежит гипотеза об аддитивном характере (аддитивность и линейность) связей между переменными. К сожалению применение путевого анализа в социально-экономических исследованиях затруднено тем, что не всегда линейная зависимость удовлетворительно выражает все разнообразие причинно-следственных связей в реальных системах. Значимость результатов анализа определяется правильностью построения максимально связного графа и соответственно изоморфной математической модели в виде системы уравнений. В то же время важным достоинством путевого анализа является возможность производить декомпозицию корреляций.

ЛЕКЦИЯ 6. ВРЕМЕННЫЕ РЯДЫ: ИХ АНАЛИЗ

Эконометрические модели, характеризующие протекание процесса во времени или состояние одного объекта в последовательные моменты времени (или периоды времени) представляют модели временных рядов. Временным рядом называется последовательность значений признака, принимаемых в течение нескольких последовательных моментов времени или периодов. Эти значения называются уровнями ряда. Между уровнями временного ряда, или (что, то же) ряда динамики может иметься зависимость. В этом случае значения каждого последующего уровня ряда зависят от предыдущих. Подобную корреляционную зависимость между последовательными уровнями ряда динамики называют автокорреляцией уровней ряда.


Количественное измерение корреляции осуществляется посредством использования линейного коэффициента корреляции между уровнями исходного временного ряда и уровнями этого ряда, сдвинутыми на несколько (1 или более) шагов во времени, получаемого из общей формулы линейного коэффициента корреляции для двух случайных величин у и х
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Эта общая формула приводит к удобной расчетной формуле в применении к исходному временному ряду и его сдвигу во времени:
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(6.2)

Это коэффициент автокорреляции уровней ряда первого порядка – он измеряет зависимость между соседними уровнями ряда, или при лаге 1. В формуле (6.2) индексы 1 и 2 внизу справа для средних от у  показывают, что это соответственно средние для исходного и для сдвинутого рядов. Не забывайте, что у сдвинутого ряда на одно значение меньше, чем у исходного (естественно он имеет меньшее на 1 число членов) и следовательно среднее берется для этих рядов по этому меньшему числу членов. Первое значении е исходного ряда опускается и в свою сумму при вычислении среднего не входит!  
2. Аналогично определяется коэффициент автокорреляции второго, третьего и более высокого порядков.                                 (6.1)

Соответствующая расчетная формула собственно для временного ряда из этой общей формулы получается простой заменой (для коэффициента автокорреляции первого порядка) величины х на величину у, сдвинутую на 1 шаг по времени.


Если сдвиг во времени составляет всего один шаг, то соответствующий коэффициент корреляции называется коэффициентом автокорреляции уровней ряда первого порядка. При этом лаг равен 1. Измеряется же при этом зависимость между соседними уровнями ряда. В общем случае число шагов (или циклов), на которые осуществляется сдвиг, характеризующий влияние запаздывания, также называется лагом. С увеличением лага число пар значений, по которым рассчитывается коэффициент автокорреляции ( в общем случае уменьшается), но при этом его поведение все же существенно зависит от структуры исходного ряда. В частности, при сильной сезонной зависимости и не очень  заметном линейном тренде коэффициенты автокорреляции высших порядков, особенно четвертого, могут заметно превышать таковой первого порядка!

Динамика уровней ряда может иметь основную тенденцию (тренд). Это весьма характерно для экономических показателей. Тренд является результатом совместного длительного действия множества, как правило, разнонаправленных факторов на динамику исследуемого показателя. Далее довольно часто динамика уровней ряда подвержена циклическим колебаниям, которые зачастую носят сезонный характер. Иногда не удается выявить тренд и циклическую компоненту. Правда, нередко в этих случаях каждый следующий уровень ряда образуется как сумма среднего уровня ряда и некоторой случайной компоненты.


В очень многих случаях уровень временного ряда представляется в виде суммы тренда, циклической и случайной компоненты или в виде произведения этих компонент. В первом случае это аддитивная модель временного ряда. Во втором случае – мультипликативная модель. Исследование временного ряда заключается в выявлении и придании количественного выражения каждой из этих компонент. После чего удается использовать соответствующие выражения для прогнозирования будущих значений ряда. Можно также решать задачу построения модели взаимосвязи двух или нескольких временных рядов. 


Для выявления трендовой, циклической компоненты можно использовать коэффициент автокорреляции уровней ряда и автокорреляционную функцию. Автокорреляционная функция это последовательность коэффициентов автокорреляции уровней первого, второго и т.д.  Соответственно график зависимости значений автокорреляционной функции от величины лага (порядка коэффициента автокорреляции) - коррелограмма. Анализ автокорреляционной функции и коррелограммы позволяет определить лаг, при котором  автокорреляция наиболее высокая, а следовательно, и лаг, при котором связь между текущим и предыдущими уровнями ряда наиболее тесная. 


Прежде чем пояснить это отметим: коэффициент автокорреляции характеризует тесноту только линейной связи текущего и предыдущего уровней ряда. Если ряд имеет сильную нелинейную тенденцию коэффициент автокорреляции может приближаться к нулю. Знак его не может служить указанием на наличие возрастающей или убывающей тенденции в уровнях ряда.


Теперь об анализе структуры временного ряда с помощью автокорреляционной функции и коррелограммы. Довольно ясно, что, если наиболее высоким оказался коэффициент автокорреляции первого порядка, то исследуемый ряд содержит основную тенденцию, или тренд и скорее всего только ее. Если ситуация иная, когда наиболее высоким оказался коэффициент корреляции некоторого отличного от единицы порядка к, то ряд содержит циклические компоненты (циклические колебания) с периодом к моментов времени. Наконец, если ни один из коэффициентов корреляции не является значимым, то достаточно правдоподобными являются следующие две гипотезы. Либо ряд не содержит ни тренда, ни циклических компонентов, так что его структура носит флуктуацинный (резко случайный) характер. Возможно также, что имеется сильная нелинейная тенденция, обнаружение которой требует дополнительных специальных исследований. 


Автокорреляция связана с нарушением третьего условия Гаусса-Маркова, что значение случайного члена (случайного компонента, или остатка) в любом наблюдении определяется независимо от его значений во всех других наблюдениях. Для экономических моделей характерна постоянная направленность воздействия не включенных в уравнение регрессии переменных, являющихся наиболее частой причиной положительной автокорреляции. Случайный член в регрессионной зависимости подвергается воздействию переменных, влияющих на зависимую переменную, которые не включены в уравнение регрессии. Если значение случайного компонента в любом наблюдении должно быть независимым от его значения в предыдущем наблюдении, то и значение любой переменной, “скрытой” в случайном компоненте, должно быть некоррелированным с ее значением в предыдущем наблюдении.


Попытки вычисления коэффициентов корреляции различных порядков и тем самым формирования автокорреляционной функции являются так сказать непосредственным выявлением корреляционной зависимости, которое иногда приводит к вполне удовлетворительным результатам. Имеются специальные процедуры оценивания неизвестного параметра ( в выражении линейной зависимости, представляющем рекуррентное соотношение, связывающее значения случайных компонентов в текущем и в предыдущем наблюдении (коэффициент авторегрессии).


Тем не менее, необходимо иметь также и особые тесты на наличие или отсутствие корреляции по времени. В большинстве из таких тестов используется такая идея: если имеется корреляция у случайных компонентов, то она присутствует также и в остатках, получаемых после применения к модели (уравнениям) обычного МНК. Не станем здесь вдаваться в подробности реализации этой идеи. Они не очень сложны, но связаны с громоздкими алгебраическими преобразованиями. Важнее иметь в виду следующее. Как правило, все или почти все они связаны с проверкой двух альтернативных статистических гипотез. Нулевая гипотеза – отсутствие корреляции ((=0). Альтернативная гипотеза либо просто состоит в том, что несправедлива гипотеза нулевая, т.е. ((0. Либо так называемая односторонняя, более точная ((0. Независимо от вида второй (альтернативной) гипотезы соответствующее распределение (используемое в критерии) зависит не только от числа наблюдений и количества регрессоров (объясняющих переменных), но и от всей матрицы коэффициентов при неизвестных в уравнениях системы. 


Понятно, что невозможно составить таблицу критических значений для  всех матриц, так что приходится использовать обходные способы применения таких тестов. В тесте Дарбина-Уотсона используются для этого верхняя и нижняя (две) границы, которые уже зависят только от количества наблюдений, регрессоров и уровня значимости – таким образом, их уже можно затабулировать (составить для них таблицы). Правда, применение их (границ) далеко не всегда просто! Все ясно, когда соответствующая статистика (эмпирическое, или рассчитанное распределение) Дарбина-Уотсона меньше нижней границы, то отвергается нулевая гипотеза и принимается альтернативная гипотеза. Если же тест больше верхней границы, то принимается первая (нулевая) гипотеза. Но если тест попадает между этими границами, ситуация становится неопределенной: непонятно как выбрать одну из двух гипотез. К сожалению, ширина этой неопределенной зоны вполне может быть довольно широкой. Естественно, что поэтому пытались и небезуспешно построить тесты, сужающие такую зону неопределенности.

Вернемся теперь к проблеме выявления основной зависимости. Для этого существуют различные методы. Это могут быть качественные методы и качественный анализ исследуемых временных рядов. В том числе построение и визуальный анализ графика зависимости уровней ряда от времени. Это могут быть методы сопоставления двух параллельных рядов и методы укрупнения интервалов. Поскольку они носят достаточно качественный характер, суть их понятна из названия, и, к тому же, они приводятся в курсах статистики, не станем более говорить о них.


Несколько более гибок и опирается на количественные (аналитические) инструменты анализа метод скользящей средней, или скользящего окна. В нем последовательно рассчитываются вместо одного “полного” среднего для всех наблюдений ряд так называемых частных средних для трех, пяти  или более наблюдений, номера которых постоянно сдвигаются вправо (в сторону увеличения). Таким образом, получается последовательность частных средних, которая отсеивает несущественные флуктуации и способна легче обнаружить тренд, чем данные исходного ряда.


Очевидно также, что при описанном выше использовании коэффициентов автокорреляции уровней ряда для выявления тренда используется сравнение коэффициентов автокорреляции первого порядка, рассчитанных по исходным и преобразованным уровням ряда. Совсем очевидно, что при наличии линейного тренда соседние уровни ряда тесно коррелируют. Для нелинейного тренда дело обстоит сложнее, но нередко может быть упрощено сведением к линейному случаю соответствующим преобразованием переменных.


Основным способом моделирования и изучения, таким образом, основной тенденции временного ряда (ряда динамики) является аналитическое выравнивание временного ряда. При этом строится аналитическая функция, характеризующая зависимость уровней ряда динамики от времени. Эта функция называется также трендом. Сам такой способ выявления основной тенденции называется аналитическим выравниванием. В конце предыдущей лекции описаны различные способы определения типа тренда. В целом построение модели тренда включает следующие основные этапы: 

1. выравнивание исходного ряда методом скользящей средней;

2. расчет сезонной компоненты;

3. устранение сезонной компоненты из исходных уровней ряда и получение выровненных данных в модели;

4. аналитическое выравнивание уровней и расчет значений тренда с использованием полученного уравнения тренда;

5. расчет полученных по модели значений, генерируемых трендом и сезонной компонентой;

6. расчет абсолютных и относительных ошибок.


В качестве основной тенденции выдвигается гипотеза о некоторой аналитической функции, выражающей данную зависимость. Но ведь требуется еще определить коэффициенты (параметры) данной зависимости. Для определения (оценивания) параметров тренда используется обычный МНК. Критерием отбора наилучшей формы тренда является наибольшее значение скорректированного коэффициента детерминации.


Для устранения тренда применяют метод отклонений от тренда, в ходе которого вычисляются значения тренда для каждого ряда динамики модели и отклонения от тренда. Далее для последующего анализа уже применяют не исходные данные, а отклонения от тренда.  


Другой метод устранения тренда это метод последовательных разностей. Если тренд линейный, то исходные данные заменяются первыми разностями, которые в этом случае равны просто коэффициенту регрессии b сложенному с разностью соответствующих случайных компонент. Если тренд параболический, то исходные данные заменяются вторыми разностями. В случае экспоненциального и степенного тренда метод последовательных разностей применяется к логарифмам исходных данных. Не следует упускать из виду и уже обсуждавшуюся выше автокорреляцию в остатках. Для выявления автокорреляции остатков используется критерий Дарбина-Уотсона.


Рассматриваются также и эконометрические модели, содержащие не только текущие, но и лаговые (учитывающие запаздывание) значения факторных переменных. Эти модели так и называются модели с распределенным лагом. Если максимальная величина лага конечна, то для такой модели зависимость имеет довольно простой вид. Это просто сумма свободного члена и произведений коэффициентов (регрессии) на факторные переменные (в текущий момент, в предшествующий момент соответственно, в предпредшствующий момент и т.д.). Естественно, имеется еще и случайный член. Последовательные суммы соответствующих коэффициентов при значениях факторов в различные моменты времени называются промежуточными мультипликаторами. Для максимального лага воздействие фактора на результативное переменное описывается полной суммой соответствующих коэффициентов, которая и называется долгосрочным мультипликатором. После деления этих коэффициентов на долгосрочный мультипликатор получаются относительные коэффициенты модели с распределенным лагом. По формуле средней арифметической взвешенной получают величину среднего лага модели множественной регрессии. Эта величина представляет собой средний период, в течение которого будет происходить изменение результата под воздействием изменения фактора в момент t. Имеется также медианный лаг - период, в течение которого с момента времени t будет реализована половина общего воздействия фактора на результат.


Во многих практически интересных ситуациях выявление тренда (при всей важности этого) вовсе не является завершением исследования структуры ряда и требуется по крайней мере обнаружение и изучение еще циклической (сезонной) составляющей. Проще всего для решения подобных задач использовать метод скользящей средней. Далее построить аддитивную или мультипликативную модель временного ряда. Если амплитуда сезонных колебаний (или циклических колебаний) приблизительно постоянна, то  строят аддитивную модель временного ряда, в котором (этом временном ряде) значения сезонной компоненты предполагаются постоянными для различных циклов. Если амплитуда сезонных колебаний возрастает или уменьшается, то строят мультипликативную модель. В мультипликативной модели уровни ряда зависят от значений сезонной компоненты.


В остальном схема во многом аналогична уже приводившейся выше с очевидными модификациями. Именно процесс построения модели включает следующие шаги: 

1. выравнивание исходного ряда методом скользящей средней,

2. расчет значений сезонной компоненты,

3. устранение сезонной компоненты из исходных уровней.

После этого наступает очередь шагов второго уровня: 

4. получение выровненных данных в аддитивной или мультипликативной модели соответственно, 

5. затем выполняется уже аналитическое выравнивание этих один раз уже выровненных уровней суперпозиции компонент тренда и циклической и расчет значений тренда в этой усовершенствованной модели с использованием полученного уравнения тренда, 

6. наконец, расчет уже по этой модели значений суперпозиции тренда и циклической компоненты и расчет абсолютных и относительных ошибок. 


Если полученные значения ошибок не содержат автокорреляции, то ими можно заменить исходные уровни ряда и в дальнейшем использовать временной ряд ошибок для анализа взаимосвязи исходного ряда и других временных рядов.


Иногда строится модель регрессии с включением (явно) фактора времени и фиктивных переменных. При этом количество фиктивных переменных должно быть на единицу меньше числа моментов (периодов) времени внутри одного цикла колебаний. Каждая фиктивная переменная отражает сезонную (циклическую) компоненту ряда, для какого либо одного периода, поэтому она просто численно равна единице для данного периода и нулю для всех остальных периодов. Основным недостатком модели с фиктивными переменными является большое количество фиктивных переменных во многих случаях и тем самым снижение числа степеней свободы. В свою очередь уменьшение числа степеней свободы снижает вероятность получения статистически значимых оценок параметров уравнения регрессии.


Кроме сезонных и циклических колебаний весьма важную роль играют единовременные изменения характера тенденции временного ряда. Эти  (относительно) быстрые однократные изменения тренда (его характера) вызываются структурными изменениями в экономике, либо мощными глобальными (внешними) факторами. Прежде всего выясняется значимо ли повлияли общие структурные изменения на характер тренда. При условии значимости такого влияния (структурных изменений) на характер тренда используется кусочно-линейная модель регрессии. Кусочно-линейная модель означает представление исходной совокупности данных ряда в виде двух частей. Одна часть данных моделируется просто линейной моделью с одним коэффициентом регрессии (углом наклона прямой) и представляет данные до момента (периода) структурных изменений. Вторая часть данных это тоже линейная модель, но уже с иным коэффициентом регрессии (углом наклона).


После построения двух таких моделей (подмоделей) линейной регрессии получают уравнения двух соответствующих прямых. Если структурные изменения незначительно повлияли на характер тенденции ряда, то вместо построения точной кусочно-линейной модели вполне можно использовать единую аппроксимирующую модель, т.е. использовать одну общую линейную зависимость (одну прямую) тоже вполне приемлемо представляющую данные в целом. Незначительное ухудшение в отдельных данных при этом не принципиально.


Если строится кусочно-линейная модель, то снижается остаточная сумма квадратов по сравнению с единым для всей совокупности уравнением тренда. В то же время разделение исходной совокупности на две части ведет к потере числа наблюдений и, тем самым, к снижению числа степеней свободы в каждом уравнении кусочно-линейной модели. Единое уравнение для всей совокупности данных позволяет сохранить число наблюдений исходной совокупности. Остаточная сумма квадратов по этому уравнению в то же время выше, чем такая же сумма для кусочно-линейной модели. Выбор конкретной (одной из двух моделей) именно кусочно-линейной или просто линейной, т.е. единого уравнения тренда зависит от соотношения между снижением остаточной дисперсии и потерей числа степеней свободы при переходе от единого уравнения регрессии к кусочно-линейной модели.


Для оценки этого соотношения был предложен статистический тест Грегори-Чоу. В этом тесте рассчитываются параметры уравнений трендов, вводится гипотеза о структурной стабильности тенденции исследуемого ряда динамики. Ясно, что остаточную сумму квадратов кусочно-линейной модели можно найти как сумму соответствующих сумм квадратов для обоих линейных компонентов модели. Сумма числа степеней свободы этих компонентов дает число степеней свободы всей модели в целом. Тогда сокращение остаточной дисперсии при переходе от единого уравнения тренда к кусочно-линейной модели это просто остаточная сумма квадратов, из которой  вычтены соответствующие суммы для обеих компонент кусочно-линейной модели. Столь же просто определяется и соответствующее число степеней свободы.


После этого рассчитывается фактическое значение F-критерия по дисперсиям на одну степень свободы. Это значение сравнивают с табличным, полученным по таблицам распределения Фишера для требуемого уровня значимости и соответствующего числа степеней свободы. Как всегда, если расчетное (фактическое) значение больше табличного (критического), то гипотеза о структурной стабильности (незначимости структурных изменений) отклоняется. Влияние же структурных изменений на динамику изучаемого показателя признается значимым. Таким образом следует моделировать тенденцию ряда динамики с помощью кусочно-линейной модели. Если же расчетное значение меньше критического, то нельзя отклонять нуль-гипотезу без риска сделать неверный вывод. В этом случае следует использовать единое для всей совокупности уравнение регрессии как наиболее достоверное и минимизирующее вероятность ошибки. 


К наиболее сложным задачам эконометрики относится изучение причинно-следственных зависимостей переменных, представленных в форме рядов динамики. Нужно проявлять особую осторожность в попытках использовать для этого традиционные методы кореляционно-регрессионного анализа. Дело в том, что эти ситуации характеризуются существенной спецификой и для адекватного исследования их имеются специальные методы, учитывающие эту специфику ситуации. На предварительном этапе анализа исследуется наличие в исходных данных сезонных или циклических колебаний в качестве выявления структуры изучаемого ряда динамики. Если такие компоненты имеются, то до проведения дальнейшего исследования взаимосвязи следует устранить сезонную или циклическую компоненту из уровней ряда. Это необходимо поскольку наличие таких компонент приведет к завышению истинных показателей силы и тесноты связи изучаемых рядов динамики, когда оба ряда содержат циклические компоненты одинаковой периодичности. Если же сезонные или циклические колебания содержит только один из рядов или периодичность колебаний в этих рядах различна, то соответствующие показатели будут занижены.


В основе всех методов устранения тренда лежат те или иные попытки устранения или фиксирования воздействия фактора времени на формирование уровней ряда. Все их можно разделить на два класса. В первый класс попадают методы, основанные на преобразовании уровней исходного ряда в новые переменные, не содержащие тренда. Полученные переменные используются для анализа взаимосвязи изучаемых временных рядов. Эти методы предполагают непосредственное устранение тренда из каждого уровня ряда динамики. Главные представители методов данного класса это метод последовательных разностей и метод отклонения от трендов.


Во второй класс попадают методы, основанные на изучении взаимосвязи исходных уровней временных рядов при элиминировании воздействия фактора времени на зависимую и независимые переменные модели. Прежде всего, это метод включения в модель регрессии по рядам динамики фактора времени.


В корреляционно-регрессионном анализе можно устранить воздействие какого либо фактора, если зафиксировать воздействие этого фактора на результат и другие включенные в модель факторы. Такой способ применяется в анализе рядов динамики, когда тренд фиксируется посредством включения фактора времени в модель в качестве независимой переменной. В простейшей линейной модели такое включение времени имеет вид слагаемого, которое есть просто произведение некоторого коэффициента на время. Кроме текущих переменных в уравнение регрессии могут входить также и лаговые значения результативной переменной.


Такая модель имеет некоторые преимущества по сравнению с методами отклонений от трендов и метода последовательных разностей. Она позволяет учесть всю информацию, содержащуюся в исходных данных. Это объясняется тем, что значения результативной переменной и факторов представляют собой уровни исходных рядов динамики. Важно также то, что сама модель строится по всей совокупности данных за рассматриваемый период. Это выгодно отличает модель от метода последовательных разностей, который приводит к потере числа наблюдений. Сами параметры модели с включением фактора времени определяют с помощью обычного МНК .


Метод отклонений от тренда для анализа взаимосвязи двух временных рядов заключается в следующем. Пусть каждый из рядов содержит тренд и случайную компоненту. Выполняется аналитическое выравнивание для каждого из этих двух рядов. Оно позволяет найти параметры соответствующих уравнений трендов. Также при этом определяются расчетные по тренду уровни рядов. Такие расчетные значения можно принять за оценку тренда каждого ряда. В свою очередь влияние тренда можно устранить вычитанием расчетных значений уровней ряда из фактических. После этого выполняется дальнейший анализ взаимосвязи рядов, но опираясь теперь уже не на исходные уровни, а используя отклонения от тренда. Вполне естественно считается, что отклонения от тренда сами уже не содержат основную тенденцию, поскольку все предыдущие процедуры как раз и имели своей целью ее устранение из отклонений.


Нередко вместо аналитического выравнивания ряда динамики для устранения тренда можно использовать более простой метод последовательных разностей. Так, если ряд динамики содержит явно выраженную линейную тенденцию, то ее можно устранить с помощью замены исходных уровней ряда цепными абсолютными приростами (первыми разностями). При наличии сильной линейной тенденции случайные остатки оказываются достаточно малы. В соответствии с предпосылками МНК и с учетом того, что коэффициент регрессии b это просто константа, не зависящая от времени, получаем, что первые разности уровней ряда не зависят от переменной времени. Поэтому их (первые разности) можно использовать  для дальнейшего анализа. При наличии тренда в виде параболы второго порядка для устранения тренда используют замену исходных уровней ряда на вторые (а не первые) разности. Если тренд соответствует экспоненциальной или степенной зависимости, то метод последовательных разностей применяют не исходным уровням ряда, а к логарифмам исходных уровней.


В отличие от уравнения регрессии по отклонениям от тренда параметры уравнения в последовательных разностях имеют как правило прозрачную и простую интерпретацию. Но применение этого метода сокращает число пар наблюдений, по которым строится уравнение регрессии. Это означает в свою очередь потерю числа степеней свободы. Другой недостаток этого метода заключается в том, что использование вместо исходных уровней временного ряда их приростов или ускорений приводит к потере информации, содержащейся в исходных данных.


Важной проблемой, естественно примыкающей к рассмотренным темам, является автокорреляция в остатках. Дело в том, что последовательность остатков может рассматриваться как временной ряд. Тогда возникает возможность построения зависимости этой последовательности остатков от времени. Согласно предпосылкам адекватности применения МНК сами остатки должны быть случайными. В моделировании рядов динамики весьма распространена ситуация, когда остатки содержат тренд или циклические колебания. В этом случае каждое следующее значение остатков зависит от предшествующих, что и свидетельствует об автокорреляции остатков.


Такая автокорреляция остатков бывает связана с исходными данными и вызвана ошибками измерения в значениях результативного признака. В других случаях автокорреляция остатков происходит из-за недостатков формулировки модели. Например, может отсутствовать фактор, оказывающий существенное воздействие на результат, влияние которого отражается в остатках. Тем самым остатки вполне могут оказаться автокоррелированными. Помимо фактора времени в качестве таких существенных факторов могут выступать лаговые значения переменных, включенных в модель. Также может иметь место и такая ситуация, когда модель не учитывает несколько второстепенных по отдельности факторов, совместное влияние которых на результат уже оказывается существенным. Эта существенность проистекает в силу совпадения тенденций их изменения или фаз циклических колебаний.


Вместе с тем от такой истинной автокорреляции остатков необходимо отличать те ситуации, в которых причина автокорреляции заключается в неверной спецификации функциональной формы модели. Тогда уже нужно изменить форму связи факторных и результативного признаков. Именно это, а не использование специальных методов расчета параметров уравнения регрессии при наличии автокорреляции остатков, необходимо выполнять в таком случае. 


Для определения автокорреляции остатков можно использовать построение графика зависимости остатков от времени с целью последующего визуального определения наличия или отсутствия автокорреляции. Другой метод это использование критерия Дарбина-Уотсона и расчет соответствующего теста. По существу этот тест представляет собой просто отношение суммы квадратов разностей последовательных значений остатков к остаточной сумме квадратов по модели регрессии. Надо иметь в виду, что практически во всех прикладных эконометрических и статистических программах указывается наряду со значениями t- и F-критериев, коэффициентом детерминации также значение критерия Дарбина-Уотсона.


Сам алгоритм выявления автокорреляции остатков на основе критерия Дарбина-Уотсона таков: 

1. выдвигается гипотеза об отсутствии автокорреляции остатков; 

2. альтернативные гипотезы состоят в наличии положительной или отрицательной автокорреляции в остатках;

3. затем по специальным таблицам определяются критические значения критерия Дарбина-Уотсона для заданного числа наблюдений, числа независимых переменных модели и уровня значимости;

4. по этим значениям числовой промежуток разбивают на пять отрезков.


Два из этих отрезков образуют зону неопределенности. Три других отрезка соответственно дают, что нет оснований отклонять гипотезу об отсутствии автокорреляции, есть положительная автокорреляция, есть отрицательная автокорреляция. При попадании в зону неопределенности практически считают, что имеется существование автокорреляции остатков и поэтому отклоняют гипотезу об отсутствии автокорреляции остатков.
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