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Введение
Методы прогнозирования многообразны, как многообразны и объекты, прогнозированием которых занимается человек. Человеку всегда было интересно узнать будущее – своё, своих близких, государства, экономики, предугадать погоду на завтра или на более далёкую перспективу, определить как изменятся в ближайшее время курсы валют и т.п. В конце концов, очень многие хотят узнать: «когда же это всё кончится!» - а ведь такая постановка вопроса относится именно к прогнозированию, поскольку ответ на этот вопрос следует искать в будущем. Но ответы на эти вопросы важны не только потому, что они просто интересны, а потому, что от предвидения будущего зависят действия человека. Если, например, на следующий день предвидится дождь, то можно подготовить соответствующую одежду и взять с собой зонт; если прогнозируется скачёк цен, то можно заранее закупить тот товар, который подорожает в наибольшей степени и т.п.  Поэтому вряд ли будет ошибкой сказать: без прогнозирования невозможно себе представить жизнь современного человека.
Менеджмент выделяет прогнозирование как одну из функций управления, но поскольку на результатах прогнозирования базируются все остальных функции, то понятно, что ошибки в прогнозах могут существенно снизить эффективность управления любым объектом. Так, если в результате выполненного прогноза ожидается высокий спрос на какой-либо товар, то на основе этих прогнозных значений цен и объёмов спроса фирмой разрабатывается план по выпуску этого товара соответствующего объёма; вычисляется размер необходимых инвестиций и определяется их источник; создаются организационные структуры для реализации разработанного плана; запускается производство и контролируется его точное соответствие плану… И вдруг оказывается, что прогноз был не точным и цена спроса на товар оказалась меньше того, что прогнозировалось. Тогда товар не продаётся, и вся работа фирмы в данном направлении оказалась убыточной. Поэтому важность точного прогнозирования социально-экономических объектов сложно переоценить.
В этом учебнике рассматривается прогнозирование социально-экономических систем, причём основной упор делается на методы прогнозирования, в основном – математические. Объясняется это тем, что данный учебник написан для студентов специальности «Математические методы в экономике», а студентам этой специальности малоинтересны разговоры о прогнозировании, им нужны конкретные методы, поскольку в будущем они предполагают использовать полученные знания в своей профессиональной деятельности.
Предполагается, что студенты, изучающие данный курс, знают основные разделы высшей математики, теории вероятностей и математической статистики, хорошо знакомы с современной эконометрикой. Поэтому учебник построен именно в предположении о том, что всё это является уже пройденным и усвоенным материалом и повторяться по этому поводу не стоит.  Впрочем, в некоторых разделах учебника часть уже пройденных ранее в указанных дисциплинах тем пересказывается, но что называется «с авторской интонацией», поскольку на тот же самый метод наименьших квадратов можно смотреть с разных сторон. Основной целью данного учебника – показать задачу социально-экономического прогнозирования как задачу творческую, методическое и методологическое обеспечение которой непрерывно совершенствуется во времени. Если к концу 1960-х годов в отечественной экономике особым научным достижением в этой области считалось использование метода наименьших квадратов для построения какой-нибудь прогнозной модели и вычисления её статистических характеристик, например тренда в форме логарифмической функции и доверительных границ этого тренда, то сегодня такую задачу легко решает первокурсник.
В учебнике приводятся устоявшиеся, общепринятые и наиболее распространённые методы социально-экономического прогнозирования. Даётся их теоретическое обоснование и приводится материал по их практическому применению. В то же время в учебнике встречаются и новые подходы и методы прогнозирования, знания о которых появились в последние годы. Эти разделы выделены в тексте учебника курсивом. Нелюбознательный студент может эти разделы пропустить без особого ущерба для усвоения предмета. 
В настоящее время экономисту, занимающемуся прогнозированием в своей хозяйственной деятельности, предлагается довольно большое количество различного рода прикладных программ, в которые встроены различные методы прогнозирования.  В учебнике не делается ссылок ни на один из этих пакетов, поскольку не каждый из них является общедоступным, и к тому же, как правило, математическое содержание, которое облечено в форму такого программного продукта, чаще всего скрывается разработчиками. 
Сам учебник делится на три дополняющие друг друга части. 

Первая часть включает в себя общую терминологию прогностики, необходимые классификации и определения, которые позволяют студенту уверенно пользоваться общепринятыми понятиями и терминами. В эту же часть включаются методы прогнозирования стационарных процессов, которые часто встречаются в прогнозировании социально-экономических процессов. Но некоторые люди, работающие в реальной экономике и имеющие поверхностные знания об экономике вообще, считают, что стационарные процессы превалируют и используют их в каждом случае прогнозирования социально-экономических процессов. На самом деле сложность экономики как объекта прогнозирования определяется наличием в ней огромного количества нестационарных процессов, к прогнозированию которых предъявляются особые требования. Что касается объектов социально-экономического прогнозирования, то здесь количество нестационарных процессов, пожалуй, даже превалирует над количеством стационарных процессов. Тем не менее, стационарные процессы в практике социально-экономического прогнозирования встречаются повсеместно, поэтому их прогнозированию уделяется большое внимание. По сути, первый том учебника, изложенный в данном издании, посвящён именно первой части учебника.
Прогнозированию нестационарных процессов посвящается вторая часть учебника. Поскольку именно в ней приведено много новых научных результатов, она более сложна для усвоения, чем первая часть. В этом разделе показано, что прогнозист, очарованный красотой выборочного метода, разработанного для моделирования стационарных процессов, обязательно получит ошибочный прогноз, если будет втискивать аппарат выборочного метода в прокрустово ложе нестационарных процессов. Для прогнозирования эволюционных процессов социально-экономической динамики используются адаптивные методы и модели, приведённые в этой части учебника.
И первая, и вторая части учебника представляют собой изложение методов прогнозирования, разработанных для высшего уровня квантификации – данных, измеренных в метрической шкале. Но в задачах социально-экономического прогнозирования приходится иметь дело с данными, измеренными в шкалах более низкого уровня – шкалах интервалов, отношений и номинальной шкале. Поскольку особенности математических действий с данными, измеренных в этих шкалах, отличаются от математических методов, приспособленных для метрической шкалы, возникла необходимость выделить их в отдельную часть. Между прочим, именно в этой части находятся экспертные методы прогнозирования, поскольку они базируются не на фактических данных, а на мнениях экспертов, то есть – на информации, измеренной в номинальной шкале. Здесь же излагаются материалы, посвящённые прогнозированию сложных социально-экономических объектов. Для прогнозирования сложных объектов необходимо использовать и сложные методы. Здесь приводятся комбинированные методы прогнозирования и основы прогнозирования с помощью имитационных динамических моделей.
Таким образом, второй том учебника, который логически дополняет первый, посвящён прогнозированию тех процессов социально-экономической динамики, которые не имеют аналогов в естественных науках. Поэтому и методы прогнозирования, изложенные в данном томе, характерны исключительно для экономического прогнозирования.
Статус учебника подразумевает наличие в нём примеров решения задач, демонстрирующих метод, а также задач для самостоятельного решения. Такие разделы есть и в этом учебнике. Они приведены в конце каждой главы. 
Глава первая. Теоретические основы социально-экономического прогнозирования
1.1. социально-экономическое прогнозирование в управлении
Любому человеку любопытно узнать будущее. Этот интерес вызван не столько простым праздным любопытством, сколько вполне прагматичными интересами. Если знать, какова будет погода завтра, можно заранее подготовить соответствующую одежду; если знать, как сложатся цены на продовольственном рынке, можно впрок купить те или иные продукты; если знать, как сложится курс валюты, то можно правильно инвестировать свободные наличные денежные средства, купив или продав соответствующие валюты. Аналогичны прагматичные интересы и у всех участников рыночного взаимодействия. Каждому участнику рынка хочется знать, как будут складываться цены на производимые товары в ближайшей и дальней перспективе; важно знать, как поведут себя поставщики сырья и оборудования и какие цены они будут запрашивать; чрезвычайно важно предусмотреть поведение конкурентов с тем, чтобы заранее быть готовым к тем стратегиям, которые они начнут реализовывать, оценить состояние экономической конъюнктуры рынка.
Любое государство, как известно, живёт на основе утверждаемого бюджета. Сам этот бюджет разрабатывается, обсуждается и утверждается парламентом заранее, на основе того, каким представляется разработчикам бюджета предстоящий год или более далёкие перспективы – каковы будут его доходы, куда можно будет потратить средства бюджета для решения наиболее значимых государственных задач и т.п. Для России последних лет важным показателем, характеризующим размер и наполняемость государственного бюджета, выступает цена на один баррель нефти. По данным Минэкономразвития (2008 год) падение цены на нефть на 1 доллар за баррель несет ущерб федеральному бюджету в размере 47 млрд. рублей. Для того чтобы понять размер зависимости бюджетной системы страны от цен на сырье посмотрим на федеральный бюджет РФ на 2006 год. Общий размер доходов федерального бюджета указан в размере 5,046 трлн. руб. Из них 723 млрд. принесет налог на добычу полезных ископаемых нефти и газа, а еще 1,297 млрд. принесут вывозные (экспортные) пошлины на нефть, нефтепродукты и газ. Итого нефть и газ в чистом виде в 2006 году давали 40% доходов федерального бюджета России. Нефть и газ присутствуют в доходах федерального бюджета и в скрытом, опосредованном виде – в налоговых поступлениях целого ряда отраслей, которые обеспечивают работу нефтегазовой отрасли, поэтому примерно половина доходов федерального бюджета России в том году обеспечивалась высокими ценами на нефть и газ. Поэтому при разработке российского бюджета в качестве основного экономического показателя и используется прогнозируемая цена нефти в будущем году, и оттого, насколько точно спрогнозирована цена нефти на мировом рынке зависит эффективность бюджетного планирования в России. Для других стран прогнозы доходной и расходной частей бюджета строится на основе других индикаторов.
Таким образом, и на бытовом уровне, и на уровне предприятий и организаций, а также на уровне регионального и государственного управления мы встречаемся с объективной потребностью заглянуть в будущее, предугадать складывающуюся ситуацию. 

Необходимо отметить, что такое желание возникло на заре появления цивилизаций, поскольку как только человек начал хозяйствовать, он сразу же должен был думать о будущем, например, вырастет ли зерно, если его бросить в землю, и каким будет урожай. И уже на этом этапе человек столкнулся с двумя способами предугадывания будущего. 

Первый способ появился на основе познания окружающего мира, на основе выявления причинно-следственных связей, присущих изучаемому явлению. После того, как человек понял, что в жарком климате растения начинаю лучше плодоносить, если за ним ухаживать – поливать, окучивать и т.п., он начал использовать систему поливного земледелия. Наблюдения за природой позволили человеку определить наличие различных циклов, например, сезонов года, и понять, когда лучше начинать посевную, когда осуществлять прополку растений и собирать урожай. Торговцы научились принимать правильные решения о том, когда лучше всего отправляться в путь и какой транспорт для этого выбирать. Понимание системы причинно-следственных связей позволило человеку правильно прогнозировать своё поведение, в том числе и в области хозяйствования. Этот способ предугадывания, базирующийся на научном познании свойств явлений, складывающихся тенденций, наблюдаемых статистических закономерностей, - лёг в основу современной науки о прогнозировании.
Второй способ предугадывания будущего был связан с наличием у человека незнания свойств многих окружающих его предметов и явлений. Он наблюдал, что время от времени наступает засуха или идут проливные дожди; начинается массовый падёж скота от различных заболеваний; реки внезапно разливаются, а торговые пути вдруг становятся непроходимыми. Человек не понимал причину происходящих событий и считал, что существуют некоторые силы, которые управляют всеми этими процессами, недоступными для человеческого понимания. Эти силы в дальнейшем персонифицировались в соответствующих богов, управляющих миром. Их волею объяснялось всё происходящее, к ним обращались с просьбами повлиять на ситуацию наилучшим образом. В этом направлении складывались свои способы определения будущего. Люди верили, что боги дают им некоторые знаки, подсказывая тем самым то, что произойдёт в будущем. Возникла отдельная группа людей, чей основной задачей было осуществлять посредничество между людьми и богами, эти люди обращались к богам за советом и именно они передавали людям волю богов. Так сформировалась религия и люди, осуществляющие религиозные культы.  
Поскольку на заре цивилизации накопленного знания было мало, то научному объяснению поддавались очень немногие происходящие процессы, всё остальное отводилось религиозным догмам, далёким от истинного познания действительности. Пытливый человеческий ум стремился найти некоторые приметы или знаки, которые им посылают боги, чтобы по ним понять то будущее, которое предсказывали боги. Эти приметы искали во внутренностях жертвенных животных, в полёте птиц, в форме жертвенного костра и т.п., например, сразу после воцарения в Македонии Александра, оказалось, что «статуя Орфея фракийца, сына Эагра, находящаяся в Пиериде, всё время покрывается потом. Одни прорицатели предсказывали одно, другие другое; Александр же, телмесец, тоже прорицатель, сказал Александру: «Дерзай; знамение это значит, что поэтам эпическим и лирическим, а также исполнителям их произведений предстоит великий труд: создать произведения, в которых будут воспевать Александра и его дела»
. Примеры  таких попыток повсеместно встречаются в произведениях древнегреческих авторов, но это не значит, что только древние греки гадали по этим признакам. Ещё Геродот писал, что «искусство предсказания по жертвенным животным пришло в Элладу также из Египта»
. Сам же Геродот весьма часто цитирует предсказания Пифии – жрицы храма Аполлона в Дельфах, которые во всех приведённых примерах сбываются. Другое дело, что смертные люди не всегда могут расшифровать послания богов, которые высказывались Пифией в зарифмованном и весьма «туманном» виде.
Гай Светоний Транквилл в жизнеописаниях римских цезарей также часто приводит примеры предсказаний оракула, или примеры гадания по внутренностям животных. Так, например, перед одной из битв император Август «совершал жертвоприношения, но не мог добиться добрых знамений и уже велел привести новых жертвенных животных, как вдруг неприятели сделали внезапную вылазку и захватили все принадлежности жертвоприношения. Тогда гадатели единодушно решили, что все беды и опасности, возвещенные жертвователю, должны пасть на того,  кто завладел жертвенными внутренностями; и так оно и случилось»
.
Но это только в литературных и патетико-исторических произведениях древних греков и римлян гадания с целью прогноза всегда приносили верные результаты. В своё время средневековый мыслитель Мишель Монтень писал: «относительно оракулов известно, что вера в них стала утрачиваться ещё задолго до пришествия Иисуса Христа»
.
Переход от предсказаний к прогнозированию был постепенно осуществлён с развитием науки, когда учёные открывали присущие природе законы и закономерности. Пожалуй, наибольшее влияние на формирование прогностики как некоторой научной дисциплины оказал факт использования в науке вместо Аристотелевского дедуктивного вывода вывод, основанный на методе индукции. 
Индуктивный метод Бэкона-Милля, метода познания, заключающийся в том, что на основе учета всех частных посылок, констатирующих наличие некоторого признака отдельных предметов определенного класса, делается обобщающий вывод о наличии данного признака у всех предметов данного класса. Индуктивный метод проявляется в двух основных формах: индукции посредством перечисления  и индукции посредством исключения. То есть с помощью индукции в научном исследовании выявляются не только сходные факты, но и факты отличающиеся, но при этом подтверждающие гипотезу и отражающие существенные, закономерные связи между исследуемыми свойствами предметов и явлений. Индуктивный метод позволять предполагать, то есть прогнозировать свойства всей совокупности, если эти свойства выявлены у некоторой части элементов этой совокупности. 

До открытия этого метода учёные пользовались лишь аристотелевским методом дедукции в качестве доказательства. Он является весьма трудоёмким, и использование только его в качестве метода получения научного вывода существенно задерживало развитие науки. Известно, что дедуктивный вывод является истинным, если он применяется и используется правильно – формируются истинные посылки, и умозаключение выводится из них логически верно. 
«Об истинности индуктивного умозаключения никогда нельзя говорить с достоверностью... Даже если посылки предполагаются истинными и вывод является правильным индуктивным умозаключением, результат может оказаться ложным. Самое большее, что мы можем сказать, это то, что по отношению к данным посылкам заключение имеет некоторую степень вероятности... Мы знаем, что единичное утверждение факта, полученное путем наблюдения, никогда не является абсолютно достоверным, потому что мы можем сделать ошибки в наших наблюдениях. Но по отношению к законам существует еще большая неопределенность. Любой закон, относящийся к миру, устанавливает, что в любом частном случае, в любом месте и в любое время, если одна вещь истинна, то другая вещь также истинна. Ясно, что здесь речь идет о бесконечном числе возможных случаев... И если существует бесконечное число наблюдений, как бы велико оно ни было, не может сделать «универсальный» закон достоверным... даже наилучшим образом обоснованные законы физики опираются на конечное число наблюдений. Всегда возможно, что завтра может быть обнаружен противоречащий случай»
.
Но в отличие от дедуктивного вывода, индуктивный вывод не требует изучения свойства всех элементов совокупности, а ограничивается лишь некоторыми представительным множеством выборочных значений из этой совокупности, поэтому он значительно проще в применении и существенно менее трудоёмок.
Из философских оснований индуктивного вывода появился и математический аппарат получения этого вывода – теория вероятностей и математическая статистика. Если внимательно изучить разделы математической статистики, то можно убедиться в том, что выборочные статистические характеристики и параметры – это есть ни что иное, как результат индуктивного вывода.

Индуктивный метод и соответствующая ему теория вероятностей и математическая статистика позволили учёным прогнозировать с определённой вероятностью наличие вычисляемых, но пока ещё не наблюдаемых свойств у объекта исследования. Учёные научились предсказывать наличие планет в солнечной системе, даже если они не видны в телескоп; предсказывать поведение жидкостей при различных давлениях и температурах, не достижимых в реальных опытах и т.п. – всё это примеры прогнозирования в науке. Наука стала обогащаться новыми знаниями и новыми общенаучными методами. 
В современной науке прогноз – это результат именно индуктивного вывода, когда по характеру ограниченного множества значений динамики показателей или взаимосвязи факторов делается вывод о том, что и остальные, ещё не наблюдаемые значения этих показателей или этой взаимосвязи будут обладать аналогичными свойствами. 

Сегодня человека окружают многие явления, суть которых он ещё не в состоянии объяснить с помощью научных знаний, а тем более - прогнозировать их. Однако в отношении социально-экономических явлений таких «белых пятен» осталось очень немного, и наступление некоторых непрогнозируемых последствий связано не с действием некоторых высших и неведомых сил, а с действием сил, ещё не выявленных и не изученных. Поэтому уже давно никто, из практикующих экономистов не прогнозирует по внутренностям жертвенных животных, по ладоням руки или по кофейной гуще. Никто не призывает и богов для реализации того или иного экономического проекта, нацеленного на перспективу. В основе всех экономических действий, и прогнозирования в том числе, лежат научные знания, получаемые как на основе опытного пути (эмпирика), так и на основе научных теорий. 
Теория, как известно, представляет собой некоторое объяснение реально существующего явления. Теории могут быть научными или не научными. Научная теория опирается на достоверные факты, в своих выводах и основных положениях использует общенаучные методы и принципы научных исследований. Социально-экономическое прогнозирование, являясь разделом экономической науки, также имеет свою теорию. Эта теория непрерывно развивается во времени за счёт получения всё новых знаний об объекте исследования и разработки новых подходов и методов прогнозирования. Поэтому методы социально-экономического прогнозирования, которые ещё двадцать лет назад считались научно обоснованными и передовыми, сегодня зачастую представляют лишь исторический интерес.
Теория социально-экономического прогнозирования, как и любая другая научная теория, имеет в своём арсенале многообразные, но взаимосвязанные в концептуальном единстве принципы, подходы, способы и методы решения конкретных задач, имеет собственную методологическую основу, с помощью которой формируется новые теоретические положения отдельных разделов прогнозирования.
Эмпирические знания, то есть знания, полученные человеком в ходе его практической деятельности, могут либо совпадать с теорией и развивать теоретические знания, либо входить в противоречие с теоретическими знаниями. 

В первом случае на базе теоретического знания человек объясняет ситуацию и выявляет совокупность причинно-следственных связей. При этом, объясняя ситуацию, он может прогнозировать её развитие, предвидеть последствия от каждого варианта своих действий, а значит, принимать правильные и эффективные решения.

Во втором случае, когда практика входит в противоречие с теорией, требуется более глубокое изучение причин этого расхождения. Причинами противоречия могут быть: 

- некоторое исключение из общего правила, в результате чего теоретическое знание остаётся без изменений, но дополняется знанием данного исключения; 

- наличие таких новых условий и причин, которые ещё не были учтены теорией, поэтому теория развивается и уточняется за счёт этого нового знания; 

- ошибочностью теории, поскольку любая теория субъективна, так как она - результат осмысления человеком действительности. В этом случае возникает необходимость создания новой теории или модификации уже существующей теории.

Эта же схема встречается и в ходе практической деятельности прогнозиста – он всегда проверяет изучаемую ситуацию на соответствие её той или иной известной ему теории, объясняя суть поведения прогнозируемого процесса. Формальный подход, ориентированный на унифицированное применение методов прогнозирования к любому объекту без учёта его отличительных свойств чаще всего ведёт к ошибкам в прогнозировании. Если прогнозист не обладает теоретическими знаниями об объекте, то он не в состоянии объяснить ситуацию, понять её динамику и причинно-следственные связи. В любом случае он будет стараться как-либо объяснить ситуацию, то есть – строить свою теорию. Если эта теория не будет являться научно обоснованной, то действия прогнозиста на базе этой теории будут неэффективными. Чаще всего теория создаётся после того, как явно или неявно сформирована некоторая концепция – совокупность идей, принципов, положений об объекте исследования. Концепция, это своеобразная форма теоретического знания, не получившая пока всесторонней проверки и систематизации знания в некоторую целостную картину мира. 

С учётом того, что научное знание непрерывно развивается, и на смену одним истинам приходят другие, некоторые теоретические положения, которые когда-то считались очевидными, со временем перестают быть таковыми. Более того, со всей очевидностью становится ясно, что подобные положения являются ошибочными. Но если в одном из разделов когда-то была разработана теория, и её аксиоматическое ядро не было чётко сформулировано, и опиралась она на некоторые постулаты, размытые в научных текстах, при устаревании этого аксиоматического ядра заметить это становится сложно. Это приводит к определённому "замораживанию" такого раздела науки. Всё чаще и чаще прогнозы, выполняемые с помощью подобных частных теорий, не выполняются, возникают различные парадоксы, и назревает объективная потребность разработки новой теории. Поэтому любую теорию, а особенно в обширной области экономики, следует рассматривать в качестве инструмента, время от времени требующего пересмотра и постоянного совершенствования. 

При создании теории, широко используют гипотезы. По определению, гипотеза – это предположение (допущение), выдвигаемое для решения исследовательской задачи. Научная гипотеза формулируется, исходя из имеющегося в распоряжении учёного багажа научных знаний. Гипотезы служат для систематизации данных, их дедуктивного упорядочивания, обобщения и предположительного расширения наличных эмпирических данных. Гипотезы применяются также для придания исследованию направленного характера. К научной гипотезе предъявляются требования быть синтаксически грамотной, семантически осмысленной, логически корректной, теоретически обоснованной и эмпирически проверяемой. При соблюдении данных требований гипотеза будет являться научной вне зависимости от того, окажется ли она впоследствии истинной или ложной. Научная гипотеза, оказавшаяся ложной, всё равно имеет важное значение для построения теории, поскольку в ходе исследования высказывается несколько гипотез и опровержение одной из них, сужает их круг и позволяет быстрее найти гипотезу, оказавшуюся истинной. 

Сами гипотезы по своему происхождению могут быть теоретическими или эмпирическими. Теоретические гипотезы вытекают из имеющейся теории, а эмпирические формулируются на основе опыта. Так, например, на основе теории Маслоу можно ожидать от потребителя, что он, удовлетворив свои потребности нижнего уровня, перейдёт к решению задачи удовлетворения потребностей более высокого уровня. Это предположение – гипотеза, которая сформулирована на базе теории. Эта теоретическая гипотеза, как легко заметить, может лечь в основу соответствующей прогнозной модели. 

Если же в ходе маркетинговых исследований было выявлено, что потребители, обладающие каким-либо отличительным признаком, одинаково реагируют на товар и его маркетинговое сопровождение, то высказывается предположение (гипотеза) о том, что все другие потребители, которые имеют этот же отличительный признак, будут также реагировать на товар и его маркетинговое сопровождение. Эта гипотеза базируется, как видно, на эмпирическом знании, и может лечь в основу соответствующей прогнозной модели.
Когда учёный начинает строить некоторую теорию, он вынужден начинать работу с некоторого мысленного представления объекта и его свойств. Понятно, что этот образ весьма упрощённый. Метод исследования реальных объектов, при котором происходит мысленное отвлечение от всех реальных свойств объектов и акцентируется внимание на наиболее важных из них называется абстрагированием. Без абстракции вообще нет научного мышления. Любое представление реальности в виде мысленного, словесного, графического или математического описания (модели) является абстрактным.
Любая модель в экономике, как бы хорошо она не описывала прошлое, никогда не сможет учесть все реально складывающиеся условия развития экономического объекта, никогда не сможет включить в себя все реально действующие факторы. Поэтому экономическая модель, как и любая другая модель, всегда абстрактна. Например, при описании производства часто используют модель производственной функции:
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где Qt – результат производства, Kt – величина капитальных ресурсов, Lt - величина привлекаемых трудовых ресурсов.
Эта модель часто позволяет довольно точно прогнозировать результаты производства, хотя в этой модели не учитывается множество других важных факторов производства: уровень технологии, квалификация исполнителей, количество и качество сырья и материалов и т.п. 

Выделяют три вида абстрагирования. Один из них состоит в том, что в предмете выделяются какие-то признаки, а все другие остаются за пределами внимания. Другими словами, происходит отвлечение от всех других признаков. Результат применения такого приема есть абстрактно мыслимый, характеризуемый лишь некоторой совокупностью выделенных признаков предмет. Именно этот прием неразрывно связан с обобщением предметов некоторого класса и поэтому может быть назван обобщающе-различающим абстрагированием. Модель (1.1.1) как раз относится к этому виду абстрагирования. 

Второй вид - отождествляющее абстрагирование. Прием состоит в том, что, выделяя некоторые признаки предмета, мы игнорируем все остальные как несущественные с той или иной точки зрения, и отождествляем все предметы, обладающие выделенными признаками. Таким образом, например, выделяя те или иные слова по их структуре, мы игнорируем все различия, связанные с их написанием или произношением, и рассматриваем все случаи употребления слова одной и той же структуры, как различные экземпляры одного и того же слова. Применительно к модели производственной функции отождествляющее абстрагирование будет осуществлено, если прогнозист посчитает приемлемым для моделирования любых производственных процессов только одну разновидность производственных функций – функцию Кобба-Дугласа.
И, наконец, имеется так называемое изолирующее абстрагирование, состоящее в том, что отдельные признаки предметов, отдельные их характеристики мысленно отделяются от самих предметов и становятся самостоятельными предметами мысли. Если прогнозист моделирует динамику экономики с помощью совокупности моделей, рассматривая отдельные показатели, как самостоятельные объекты прогнозирования, то этот приём как раз и приводит к появлению изолирующего абстрагирования.
Метод идеализации представляет собой ещё большую степень отвлечения от реальных свойств объекта, когда реальные сложные для познания свойства объекта заменяются свойствами, облегчающими понимание объекта, но в реальности не существующими. Метод идеализации применяется в том случае, когда иначе изучить объект невозможно и представляет собой только первый шаг в научном исследовании. Идеализация состоит в том, что, имея в виду некоторые предельные случаи (предел уменьшения трения, увеличение упругости и т. д.), мы либо мысленно наделяем предметы какими-то свойствами, которых они в действительности не имеют (например, физические тела — способностью восстанавливать при деформации свой объем или форму, в результате чего появляются понятия типа «идеально упругое тело» или «идеальная жидкость»), либо лишаем их каких-то свойств, которыми они в действительности обладают. Так возникают в нашем сознании «безразмерные» точки, «линии, лишенные ширины», «идеальный газ». Идеализированные объекты познания - результаты определенного типа мысленной «обработки» предметов реальной действительности - идеализации (абсолютно черное тело, идеальный газ, абсолютно упругое тело и т. п.). Мысленная «обработка» состоит здесь в том, что мы наделяем реально существующие предметы некоторыми свойствами, которых они в действительности не имеют (тело, поглощающее все падающие на него лучи - абсолютно черное тело), или лишаем их некоторых свойств, которыми они обладают в действительности (тело, абсолютно не проводящее электрический ток). 
Очень многие разделы современной экономической теории, например, рассматривают не абстрактные объекты, а именно идеализированные, наделённые свойствами, не присущие реальным объектам. Точно также и в прогнозировании иногда приходится встречаться с идеализированными моделями, которые весьма часто встречаются в таком разделе экономико-математического моделирования, как экономическая динамика. Вот, пример того, как это делается в одной из подобных научных работ: «Пусть репрезентативный потребитель, живущий бесконечно долго, максимизирует суммарную дисконтированную полезность,  получаемую от потребления в течение всей жизни»
. В этом отрывке курсивом выделено идеализирующее свойство, поскольку понятно, что ни один из потребителей не в состоянии жить «бесконечно долго». Очевидно, что потребитель, обладающий таким идеализированным свойством, делающим его несуществующим, никак не может быть «репрезентативным». Поэтому с позиций здравого смысла приведённая фраза представляется, по крайней мере, странной. Очевидно, что практическая ценность подобных идеализированных моделей очень невелика. И уж точно использовать их для прогнозирования реальной экономики никак нельзя – прогнозист должен тщательно следить за тем, чтобы в процессе абстрагирования он не построил идеализированную, не имеющую ничего общего с реальной экономикой, прогнозную модель, иначе его прогнозы не будут иметь ничего общего с реальностью. 
Следует отметить, что в результате абстрагирования либо идеализации исследователь работает не с самим реальным объектом, а с его упрощённым образом. Этот образ выступает в научном исследовании как модель. В зависимости от способа представления образа модель может принимать самые разные формы. В экономике чаще всего используют модели математические (когда основные характеристики объекта и его взаимосвязи описывают математическими уравнениями и неравенствами), графические (когда основные характеристики объекта и его взаимосвязи объясняют с помощью рисунков и графиков), словесные (когда основные характеристики объекта и его взаимосвязи описывают словами). Наибольшую ценность для исследователя имеют математические модели, поскольку с их помощью можно провести глубокие и многовариантные исследования объекта. Но, к сожалению, модели далеко не всех объектов экономических исследований можно построить в математической форме. Очень многие показатели и взаимосвязи экономических объектов просто невозможно измерить, то есть дать им количественную оценку, поэтому и их математическое описание невозможно.

Менее богатым по возможностям исследования является класс графических моделей. Как правило, в экономике эти модели не имеют чётких масштабов и пропорций, хотя встречаются модели, которые строятся на фактических материалах реальной статистики. Но чаще всего приходится иметь дело с моделями, которые описывают основные закономерности изменения одного показателя (или нескольких) при изменении другого показателя (или нескольких показателей). Здесь сложны многовариантные расчёты, и чаще всего невозможно получить точные количественные оценки, но с помощью графических моделей удаётся тщательно изучить основные закономерности и свойства объектов экономических исследований, и построить на этой основе теории, которые обладают хорошей прогнозирующей способностью.

Существенным ограничением области применения графических моделей является то, что с их помощью можно изучить двухфакторные, максимум – трёхфакторные взаимосвязи. В первом случае анализ осуществляется с помощью графических моделей, которые изображаются в двумерной системе координат, во втором случае – в трёхмерном, причём подобные пространственные построения, естественно, реализуются на плоскости. С использованием современной компьютерной техники, правда, можно использовать и трёхмерную графику, но она требует соответствующих аппаратных средств, которые пока ещё не стали для экономиста таким же обыденным средством, как бумага и карандаш. Использование графических моделей для изучения четырёх- и более факторных моделей очень затруднено, и в экономике подобные модели практически не используются.

Именно в таких случаях, когда зависимых факторов больше трёх, а их измерение затруднительно, и используют словесные модели. Для описания и обоснования этих моделей используются методы дедукции и индукции. Встречающаяся иногда эклектичность, для которой характерен разрыв связей между элементами теории, нарушающий её целостность, свидетельствует о том, что теория находится в стадии создания и в дальнейшем, после появления новых знаний, между элементами появится дедуктивная или индуктивная связь и теория станет научно обоснованной.

Нельзя рассматривать процесс построения теории в отрыве от динамики общего научного знания. Сегодня понятно, что гром и молния - результаты действия статического электричества, возникновения разности потенциалов и, при достижении критической величины этой разности, прохождения электрического тока между точками, имеющими эти различные электрические потенциалы. Это положение может быть высказано сегодня в качестве аксиомы. Но 500 лет назад причину грома и молнии учёные того времени видели в гневе "боженьки". И это им казалось столь же очевидным, как нам – электростатическая природа молнии.

Любая прогнозная модель, базирующаяся на некоторой теории, лежит в русле некоторой узкопредметной методологии. 

Методология – это  система определенных принципов, приемов и операций, применяемых в той или иной сфере деятельности. Она включает в себя общие основания, выявленные законы и закономерности, принципы и методы организации научного познания, развития и применения результатов научной деятельности в практике. 

Следует различать теорию и методологию, которые являются взаимосвязанными понятиями. На самом раннем этапе развития науки, она ещё не имеет своей методологии. Основу науки составляет формирующаяся частная теория, которая базируется на методологии некоей общей науки. Например, теория маркетинга должна базироваться на методологии современной экономики, социологии и психологии. После того, как сформирована первая частная научная теория, на её основе формируются новые элементы науки – возникают общие принципы исследования в данной науке, разрабатываются способы решения задач, методы и т.п. То есть – формируется методология данной частной науки. Эта методология предопределяет направления дальнейшего развития данной науки – возникают на этой основе новые частные теории, например, на базе методологии маркетинга возникают теория сегментации, теория коммуникаций, теория бенчаркинга и т.п. Эти теории, очевидно, расширяют "тело" методологии. Процесс этот бесконечен и диалектичен.

Ценность любой научной теории заключается, прежде всего, в возможности использования её положений на практике, решения конкретных практических задач. Последовательность действий по решению таких задач, называют способом. Способ включает в себя систему предписаний, рекомендаций, предостережений, последовательность операций, выполнение которых способствует успешному достижению поставленной цели. Если этот способ является универсальным, то есть, применимым к целому ряду аналогичных задач, то его называют методом.

Под методикой понимается совокупность приемов, связанных с применением конкретного метода, их последовательность и взаимосвязь. Любая научная методология включает в себя теории, способы и методы решения различных задач. Вооружённый этим теоретическим инструментарием практикующий специалист разрабатывает и использует различные методики. Иногда методика может вызывать самостоятельный научный интерес, но чаще всего она – инструмент практической реализации научных знаний, приведших к появлению метода.

Теория прогнозирования, как и любая другая научная теория, использует различные общенаучные методы, среди множества которых для прогнозирования принципиально важное значение имеет метод аналогии. Он основан на том, что из сходства некоторых признаков двух или нескольких объектов делается индуктивный вывод о сходстве других признаков этих объектов. Аналогия эффективна, если общие признаки сравниваемых предметов разнообразны и существенны и есть основания считать, что они обеспечат сходство и по интересующему исследователя признаку. В научной аналогии общие признаки у сравниваемых предметов должны быть в точности одинаковыми, связь признаков не должна зависеть от обстоятельств и специфики сравниваемых предметов. Кроме того, для повышения вероятности выводов по аналогии необходимо учитывать сходства внутренних, а не внешних свойств сопоставляемых объектов. Приемы аналогии широко используются в тех случаях, когда выдвинутые теоретические положения не удается доказать с помощью имеющихся знаний об объекте. К аналогии прибегают также в процессе творческого поиска новых идей, в методах математического моделирования, в прикладных исследованиях и др.

Схема аналогии:

a имеет признаки P, Q, S, T
b имеет признаки P, Q, S, …

b, очевидно, имеет признак Т.

 Аналогия может быть трёх видов: аналогия свойств, аналогия отношений и аналогия структуры (изоморфизма). 

Аналогия свойств заключается в поиске сходства в свойствах двух сравниваемых объектов, когда основные свойства объекта А совпадают с основными свойствами объекта Б. Так, например, свойства потребителей одного сегмента совпадают друг с другом, поэтому изучив свойства типичного потребителя из этого сегмента, можно перенести эти свойства на аналогичного потребителя этого сегмента.

Аналогия отношений уместна в условиях сравнения парного или большего количества связанных некоторыми отношениями объектов. При этом если объект А относится к объекту Б, так же как и объект В относится к объекту Г, то особенности отношений А к Б могут быть перенесены на особенности отношений В к Г. Например, одно предприятие имеет филиал в другом городе. Между головным предприятием и филиалом имеются определённые финансовые и производственные отношения. Изучив эти отношения, можно предполагать, что и для другого предприятия, имеющего филиал будут иметься такие же отношения.

Аналогия структуры подразумевает ситуацию, когда совокупность основных элементов и взаимосвязей между ними объекта А подобна совокупности основных элементов и взаимосвязей между ними объекта Б. Например, структура экономики Франции и Германии имеют много общего. Значит, при наступлении каких-либо событий в экономике Франции, связанных с некоторым изменением состояния внешних или внутренних факторов, можно ожидать аналогичные изменения в экономике Германии, если в состоянии её внешних или внутренних факторов происходят подобные же изменения.
Аналогии играют важную эвристическую роль, однако умозаключения по аналогии, как и другие эвристические методы познания, ведут лишь к вероятностному, а не к окончательному и достоверному знанию.
Основная часть прогнозов получается как раз на основе использования этого общенаучного метода – метода аналогии, поскольку любая прогнозная модель является некоторым аналогом реально существующего объекта.
Частным и весьма активно используемым на практике методом исследования является синтез метода аналогии и исторического метода - метод исторической аналогии. Здесь в качестве аналога для объекта исследования используют объекты одинаковой физической природы, опережающие во времени развитие объекта исследования. Иногда используются в качестве аналога объекты  другой физической природы, другой области науки и отрасли техники. При этом необходимым элементом обоснованности таких параллелей и доказательности результатов аналогии является идентичность процессов развития объектов разной природы. Прежде чем использовать подобную аналогию, необходимо доказать, что сравниваемые объекты подобны друг другу. Для этого часто используется инструментарий теории подобия – дисциплины, изучающей условия подобия и подобные преобразования различных явлений, а также методы их математического описания.

Фактором, обусловившим исторически значимый рост научного знания в области прогностики, явилось формирование такого раздела экономической науки как эконометрика. Сам этот термин был введён в научный оборот в 1926 норвежским экономистом Р.Фришем. Под эконометрикой понимают раздел экономики, занимающийся построением экономических моделей, описывающих временную динамику экономических объектов на основе фактических данных с помощью методов математической статистики. Впрочем, в последние годы в число эконометрических моделей и соответственно методов всё чаще включают модели, коэффициенты которых оценены на множестве статистических данных, но не методами математической статистки, а, например, численными методами. Поэтому под эконометрией можно понимать раздел экономико-математического моделирования, в котором развитие экономических процессов моделируется с помощью математических методов на основе имеющихся статистических данных.

Таким образом, задача прогнозирования сегодня базируется на основательном фундаменте общенаучных знаний и знаний в конкретных разделах науки. 

Появление в науке кибернетики и кибернетического подхода вновь способствовало существенному развитию прогностики. Более того, представление о кибернетике, как о наиболее общей науке об управлении, породило желание создать и её раздел - прогностику, как науку о наиболее общем подходе к прогнозированию. В этом направлении было получено очень много важных результатов – сформулированы общие принципы прогностики, был сформирован терминологический аппарат, были разработаны наиболее общие методы прогнозирования, построены модели процесса прогнозирования и разработаны общие подходы к информационному обеспечению процесса решения задачи прогнозирования. 
Однако практика показала, что особенности каждого объекта прогнозирования – экономических, социальных, биологических, естественно-природных и т.п., - таковы, что одни и те же методы прогнозирования, применяемые к этим объектам, дают прогнозы неудовлетворительной точности. Постепенно возникло понимание того, что в прогностике, как и в других функциях прогнозирования, фактор природной специфичности играет принципиально важную роль – нельзя получить точный прогноз объекта, не изучив природу и свойства прогнозируемого объекта. А раз так, то помимо общих положений прогностики должны быть созданы и разделы прогнозирования в каждой конкретной науке. Именно поэтому методы социально-экономического прогнозирования с одной стороны, имеют много общего с методами прогнозирования в других науках, а с другой стороны весьма специфичны и очень часто применимы исключительно для задач прогнозирования в социально-экономической сфере.
В чём же специфика прогнозирования в экономике вообще и в прогнозировании социально-экономических процессов, в частности? 
Первая отличительная черта заключается в том, что однозначных и количественно выражаемых законов в экономике нет. Кто не помнит, например, всемирный закон тяготения? Он имеет количественное выражение, в его математической формулировке есть неизменная константа и с помощью математической модели этого закона можно достаточно точно спрогнозировать движение тела в пространстве. А вот в экономике нет ни одного подобного закона. Существующие в ней законы отражают лишь общее направление, количественно не выраженное. Всем известен закон спроса – с ростом цены на товар объёмы спроса на него уменьшаются. Но любые математические формулировки этого закона носят преходящий характер – они пригодны только для частных случаев. Это тем более верно, если вспомнить о парадоксе Гиффена, который противоречит этому закону.
Вторая отличительная черта социально-экономического прогнозирования заключается в том, что социально-экономические системы развиваются как результат человеческой деятельности, которая носит творческий, зачастую новаторский характер. Поэтому любые складывающиеся закономерности меняются во времени. Именно поэтому прогнозная модель, построенная, например, пять лет назад и хорошо прогнозирующая социально-экономическое развитие в тот период, сегодня будет давать значительно менее точные прогнозы – за пять лет человек успел внести изменения как в технологии производства, так и в организационно-экономические отношения.
Третья черта, являющаяся логическим выводом из первых двух, связана с тем, что социально-экономические процессы в значительной степени носят эволюционный характер. В социально-экономических системах меняется и структура элементов, и взаимосвязи между ними, и внешнее окружение этих систем, причём это изменение носит и количественный и качественный характер. И если объект прогнозирования, например, экономика России, и пять, и десять, и пятнадцать лет назад был тем же самым, - экономикой России, - то свойства этого объекта сегодня и его свойства пять, десять и пятнадцать лет назад таковы, что в них больше различий, чем сходства, особенно в том случае, когда временной промежуток велик. И более разумно говорить о том, что это различные социально-экономические системы, а не одна и та же. Эта особенность существенно отличает задачу социально-экономического прогнозирования от прогнозирования других систем.
Задача социально-экономического прогнозирования относительно автономна от других задач управления. В ней имеются оригинальные, на других этапах прогнозирования не встречающиеся, модели и методы прогнозирования. Но эта автономность условна, поскольку объект прогнозирования столь специфичен, что надо быть специалистом в области экономики для того, чтобы уметь правильно прогнозировать его. Помимо этого общего основания с другими функциями управления прогнозирование связывает и общность процесса управления.
В общем случае в управлении выделяют последовательные и взаимосвязанные функции: целеполагание, прогнозирование, планирование, организация, контроль и регулирование. Прогнозирование, как можно увидеть, следует за целеполаганием, то есть за формулировкой цели управления. Поэтому и прогнозирование осуществляется не само по себе, а в рамках, определённых целеполаганием. Точность прогноза сказывается на том, каким будет план действий по достижению поставленных целей. Если точность невелика, то при планировании необходимо учесть высокий размах прогнозируемых показателей, рассчитать риски, связанные с неопределённостью прогнозируемых значений. В таких условиях разрабатываемый план будет не оптимальным, а рациональным. И все последующие этапы управления не будут наилучшими. Следовательно, от точности прогнозирования зависит эффективность управления социально-экономической системой в целом. Это отнюдь не означает, что результаты планировании или организации не влияют на эффективность управления. Влияют. Без научно обоснованного планирования, организации, контроля и регулирования управление в целом не может быть эффективным. Но если прогнозирование неточное, то, несмотря на все самые совершенные усилия по реализации других функций прогнозирования, управление в целом эффективным не будет. Возможны какие-то случайные совпадения, когда при неточных прогнозах удаётся осуществить эффективное управление, но в большинстве случаев это не так.
Поэтому, если стоит задача эффективного управления социально-экономической системой, то, прежде всего, необходимо уделить самое пристальное внимание задаче прогнозирования, привлекая для этого как самые современные методы и модели прогнозирования, так и наиболее квалифицированных специалистов.

1.2. Классификация методов прогнозирования
В настоящее время никто не задаётся вопросом: а сколько всего существует методов прогнозирования? Хотя ещё в средине 70-х годов XX века этот вопрос волновал многих, и, отвечая на него, называли разные цифры, колеблющиеся около числа 100.  В середине 80-х годов прошлого века называли уже цифру 150, а то и 200. Сегодня никому не интересен ответ на этот вопрос, поскольку разнообразие проявлений социально-экономических систем генерирует и разнообразие методов их прогнозирования. Одно можно утверждать точно – методов социально-экономического прогнозирования очень много. А для того, чтобы изучить это множество методов, необходимо осуществить их тщательный анализ, который, конечно же, начинается с их классификации.

Но, прежде чем приступить к классификации методов прогнозирования, необходимо уточнить два основных понятия в прогнозировании – «метод» и «способ». 

Когда перед человеком поставлена какая-либо цель, и он применяет совокупность некоторых действия для достижения этой цели, то тем самым он разрабатывает и применяет способ достижения цели. Таким образом, способ – эта система  предписаний, рекомендаций, предостережений, последовательность операций, выполнение которых способствует достижению поставленной цели. Поскольку достичь поставленной цели можно разными способами, то возникает задача выявления наилучшего из них. Понятно, что выбор наилучшего способа напрямую связан с критерием  этого выбора. Поскольку любой человек, а тем более – исследователь, старается действовать рационально, то если перед ним вновь возникнет задача достижения подобной же цели, то он, в целях экономии собственных усилий и средств, вспомнит о том, что аналогичную задачу он решал уже, и для неё он выбрал наилучший способ решения. Этим же способом он воспользуется вновь. И если каждый раз при возникновении задачи одного и того же типа использовать один и тот же способ её решения, поскольку он из множества возможных является наилучшим, то можно говорить об унифицированном способе, или – о методе.
Итак, по определению «метод – это способ познавательной или практической деятельности, представляющий собой унифицированную систему предписаний, рекомендаций, предостережений, последовательность операций, выполнение которых способствует успешному достижению поставленной цели. Научный метод есть инструмент познания, с помощью которого появляются новые сведения об изучаемом объекте. Конкретный метод – это не только инструмент познания или преобразования, но и специфическая форма знания о том, как в определенных условиях действовать для достижения желаемого результата. Правильно выбранный метод дисциплинирует поиск истины, позволяет экономить время и силы, двигаться к искомому кратчайшим путем. По степени общности методы могут быть частными, общенаучными и всеобщими. Общенаучные методы применимы во всех сферах научного познания (системный, структурно-функциональный, кибернетический, исторический, логический и др.). Частнонаучные (физический, биологический и др.) применимы в узкой области конкретных исследований. Всеобщие методы – философские (диалектический, всеобщей связи и др.). Кроме того, в науке широко применяются эмпирические методы (такие как наблюдение, эксперимент, моделирование), а также методы междисциплинарного исследования как совокупность интегративных способов, нацеленных на пересекающиеся интересы различных научных дисциплин»
.
При разработке прогноза конкретного объекта очень часто прогнозист разрабатывает свой уникальный способ прогнозирования, и их на несколько порядков больше, чем методов прогнозирования и изучать в университете все эти способы просто бессмысленно. Изучению и классификации подвергаются именно методы – универсальные способы решения типичных задач.
Множество методов прогнозирования чаще всего делится на две большие группы методов - фактографические и экспертные.  Иногда к ним добавляют третью группу – смешанные или комбинированные методы, которые по определению представляют собой смесь первых двух.
К фактографическим методам относят те методы прогнозирования, которые основаны на обработке объективных данных о прогнозируемом объекте. То есть, эти методы опираются на факты, информация о которых получена, измерена и обработана, потому эти методы и называют «фактографическими».

К экспертным относят методы, базирующиеся на интуиции и опыте специалистов (экспертов). Информационной основой этих методов является не какие-либо наблюдения или фактические данные, а именно мнение экспертов. Легко понять, что это мнение не является фактом, и для того, чтобы его измерить, надо вначале добиться того, чтобы эксперт его высказал. Это и предопределяет принципиальное отличие экспертных методов от фактографических.
Давно уже доказано, что применение фактографических методов более эффективно, чем применение экспертных методов. Поэтому экспертные методы применяют лишь в том случае, когда фактографические методы использовать невозможно. В основном это касается прогнозов качественного состояния той или иной системы, того или иного явления, или же ситуации, о которой вообще нет никакой информации.
Таким образом, почти в 90 случаях из 100 используются фактографические методы. Сами фактографические методы также неоднородны. Их можно представить в виде следующих групп методов
:

- экстраполяционные методы,

- системно-структурные,

- методы опережающей информации.

К экстраполяционным методам прогнозирования относят те из них, которые основаны на принципе переноса в будущее тенденций, действовавших в прошлом и настоящем.

В группу системно-структурных методов относят методы функционально-иерархического моделирования, морфологического анализа, матричный метод, принципы сетевого моделирования и другие методы, которые отличаются широтой охвата и необходимостью учета всех факторов и возможных вариантов. При этом делаются попытки очень подробного изучения явления с позиций системного подхода.

Методы опережающей информации включают в себя методы анализа потоков публикаций, патентной информации, изобретений.

Иногда в отдельную группу выделяют так называемые ассоциативные методы, подразумевая под ними методы имитационного моделирования и историко-логического анализа. Однако такое выделение противопоставляет эти методы методам экстраполяции, а это не верно. Дело в том, что методы имитационного моделирования в прогнозировании экстраполируют если не сами выявленные тенденции, то обнаруженные и описанные математически структурные взаимосвязи, предполагая, что они не претерпят в будущем особых изменений или эти изменения будут развиваться известным образом. То есть, по сути, они являются экстраполяционными. То же самое можно сказать и по поводу методов историко-логического анализа, которые исходят из продолжения в будущее тенденций, которые уже однажды проявили себя или в прошлом, или в аналогичных процессах.

В социально-экономическом прогнозировании основными являются методы экстраполяции.

Многообразие методов прогнозирования  вызвано:

 - многообразием условий, в которых функционируют объекты прогнозирования, 

 - своеобразием каждого из этих объектов и значительным отличием их друг от друга.

Как следствие этого, эффективность применения каждого метода прогнозирования зависит от того, насколько прогнозируемый объект похож на тот, на котором он был отработан. Иногда в социально-экономическом прогнозировании решаются задачи не экстраполяции – перенесения в будущее той закономерности, которая выявлена и оценена в прошлом, - а интерполяции, когда необходимо оценить значения показателя внутри множества имеющихся наблюдений. Чаще всего эти прогнозы не связаны со временем, а связаны с другими факторами. Например, в распоряжении экономиста может быть информация о производительности труда рабочих определённой квалификации и соответствующей ей оплате труда в пределах от 1000 до 20000 рублей и в этом промежутке нет информации о производительности труда при заработке в промежутке от 13000 до 15000. Если экономисту необходимо вычислить прогнозное значение производительности труда при его оплате  в размере 14000 рублей, то такая задача и будет являться интерполяционной. В этом случае он может использовать специальные методы интерполяции, а может использовать и методы математической статистики. Выбор определяется конкретными условиями, определяющими задачу прогнозирования. 
Сформулируем теперь основные понятия теории прогнозирования. 

Прогноз. Несмотря на очевидную смысловую и логическую простоту данного слова, его четкое научное определение - не самая легкая задача. Иногда в тех или иных модификациях встречается определение, сформулированное таким образом: прогноз  -  это вероятностное суждение о состоянии какого-либо объекта (процесса или явления) в определенный момент времени в будущем и (или) альтернативных путях достижения каких-либо результатов. Или: экономический прогноз - это некоторая гипотеза, некоторая вероятностная оценка протекания экономического процесса в будущем.

О вероятностном характере прогнозов долгое время говорили практически все отечественные и иностранные прогнозисты. И только в последние годы пришло понимание того, что использование при определении прогноза указания на его вероятностный характер ограничивает совокупность применяемых при этом методов прогнозирования, так как в данных определениях понимание термина «вероятности» дается скорее в обыденном смысле, а не в строго научном. Фраза типа: «одна акция, вероятно, будет стоить тысячу рублей», говорит о том, что «одна тысяча рублей» является тем ориентиром будущего, на который следует равняться - она наиболее правдоподобна. Конечно же, возможны отклонения от этой цифры и она, скорее всего, является серединой интервала неопределенности. С позиций же теории вероятностей употребление слова «вероятность» однозначно свидетельствует о том, что цифра «тысяча рублей» есть наилучшая оценка математического ожидания прогнозируемого явления, а, значит, может быть рассчитана вероятность ее появления, дисперсия и т.п. - то есть практически места для неопределенности не остается. А ведь каждый студент знает о том, что в экономике «сплошь и рядом» встречаются случаи принятия решений в условиях неопределённости – стоит вспомнить лишь такую дисциплину как «Теория игр»! 
На самом деле неопределенность объективно возникает при прогнозировании большинства случаев социально-экономической динамики, так как она протекает в условиях нестационарности. Зачастую на практике удается в лучшем случае дать лишь граничные значения прогнозируемого явления без указания каких-либо вероятностных оценок внутри этого интервала и методы математический статистики здесь оказываются неуместными. Поэтому более правильным является следующее определение: 

Прогноз - научно обоснованное суждение о возможных состояниях объекта в будущем и (или) об альтернативных путях и сроках их осуществления.

Очевидно, что не каждое суждение о будущем в соответствии с данным определением будет являться прогнозом, а только то, которое является научно обоснованным. С учетом того, что научная мысль не стоит на месте и непрерывно развивается, критерии научной обоснованности тех или иных методов и подходов усложняются. В шестидесятых годах двадцатого века в нашей стране научно обоснованными инструментами прогнозирования были тренды, оцененные с помощью МНК, в семидесятые годы - многофакторные регрессионные модели, в восьмидесятые годы - имитационные динамические модели, в начале XXI века – нейронные сети…
Это значит, что научная обоснованность прогноза - явление динамическое, подверженное непрерывной количественной и качественной ревизии на предмет соответствия с существующими на настоящий момент последними достижениями научной мысли. Как было показано в предыдущем параграфе, научные теории непрерывно эволюционируют, значит, непрерывно эволюционирует и наука о прогнозировании.
Прогнозирование - это процесс разработки прогноза. Прогнозирование состоит из ряда взаимосвязанных этапов, на каждом из которых решаются совершенно оригинальные задачи с помощью присущей только этому этапу совокупности методов и подходов. В целом прогнозирование может быть представлено в качестве некоторой системы подходов и методов, используемых для достижения наиболее точного прогноза.

Период упреждения прогноза - это тот промежуток времени, на который разрабатывается прогноз. Чаще всего в практике прогнозирования употребляют для обозначения периода упреждения другие словосочетания - время упреждения, период прогнозирования, срок прогнозирования, дальность прогноза и т.п. Период прогнозирования является одним из классификационных признаков, по которому можно осуществить группировку прогнозов.

Любой прогноз основан на изучении некоторого прошлого множества наблюдений. Этот промежуток времени, на основании которого строится прогноз, получил название периода основания прогноза.

Любой прогноз обладает присущими ему характеристиками. Такими характеристиками являются:

- точность прогноза - оценка доверительного интервала прогноза для определенной доверительной вероятности его осуществления (в том случае, когда прогноз имеет вероятностный характер),

- достоверность прогноза - оценка вероятности осуществления прогноза для заданного доверительного интервала (в том случае, когда прогноз имеет вероятностный характер),

- ошибка прогноза - фактическая величина отклонения прогноза от действительного состояния объекта прогнозирования.

В том случае, когда вероятностные оценки прогноза не могут быть даны, точность прогноза и его достоверность определяются качественными, а не количественными характеристиками или задаются границами без указания вероятности попадания прогнозируемой величины в эти границы.

Для получения прогноза в процессе прогнозирования может быть использовано множество методов, каждый из которых имеет свои, присущие только ему особенности.

При выборе метода прогнозирования следует исходить из ряда обязательных принципов прогнозирования:

- принцип системности, который предполагает комплексное изучение объекта с позиций единой системы взаимосвязей явлений и факторов, составляющих его прогнозный фон,

- принцип природной специфичности, который требует тщательного изучения особенностей объекта прогнозирования, делающите его отличным от других объектов. Именно выявление этих особенностей позволяет избежать ошибки инструментария, когда используемый прогнозный аппарат оказывается непригодным для данного объекта из-за присущих ему специфичных свойств,

- принцип оптимальности затрат, состоящий в естественном желании провести анализ, да и осуществить прогноз с минимальными затратами трудовых и материальных ресурсов.

Особенности объектов прогнозирования таковы, что точность прогноза меняется не только в зависимости от того, какой природы объект прогнозируется, но и в зависимости от того, на какой период упреждения выполняется прогноз. Действительно, если необходим прогноз на самую ближайшую перспективу, когда объект, в силу присущей ему инерционности, не успевает изменить свои характеристики, то прогнозируется не столько состояние объекта, сколько отклонения от этого состояния. А вот если необходимо выполнить прогноз на далёкую перспективу, то здесь возникает задача рассчитать долговременную тенденцию движения самого объекта, а отклонения от него оцениваются как некоторый прогнозный фон.
Всё это предопределило различие в методах прогнозирования в зависимости от периода упреждения, и потому была разработана классификация методов прогнозирования по этому критерию классификации.

Выделяют несколько видов прогнозов, а значит, и присущих им методов, в зависимости от периода упреждения: 
- оперативные, 
- текущие, 
- краткосрочные, 
- среднесрочные, 
- долгосрочные и 
- дальнесрочные. 
Однако с позиций методологического основания прогнозирования можно укрупнить их и выделить три принципиально различные группы методов прогнозирования:

 - краткосрочные, 
- среднесрочные и 
- долгосрочные методы прогнозирования.

В первую группу методологически оправдано отнести оперативные, текущие и краткосрочные прогнозы. Они основаны на прогнозировании на очень малый промежуток времени, в основном на учёт и прогнозирование действия случайных факторов. При этом период упреждения, как правило, равен одному шагу наблюдения - если наблюдения осуществляются ежечасно, то прогноз делается на час, если наблюдения осуществляются за каждые сутки, то прогноз делается на сутки вперед и т.п. Деление прогнозов на оперативные, текущие и краткосрочное осуществляется лишь при прогнозировании развития некоторых больших систем, например, электрической нагрузки. Для этого случая прогноз потребления электроэнергии на пол часа и час рассматривается как оперативный – он нужен для диспетчеров энергосистем, с тем, чтобы они могли вовремя дать команду на электростанции для набора нагрузки или её сброса. Текущий прогноз – это прогноз электрической нагрузки примерно на сутки вперёд. Краткосрочный – на срок до одного месяца. Разделяя виды этих прогнозов по периоду упреждения, мы всё же с позиций их методического содержания должны отнести их к одной группе – краткосрочных методов прогнозирования, поскольку в каждом из этих случаев используются одни и те же методы.
Ко второй группе прогнозов можно отнести методы среднесрочного прогнозирования, при котором осуществляется изучение, анализ и прогнозирование, как случайных факторов, так и тенденций развития основных, определяющих факторов на недалёкую перспективу.

К третьей группе следует отнести методы долгосрочного и дальнесрочного прогнозирования, когда прогнозируются не только детерминированные и случайные, но и неопределённые факторы. 

Но какой срок прогнозирования можно считать кратким? Один час? Одни сутки? Один месяц? Или один год?

Раньше экономисты пытались унифицировать ответ на этот вопрос. Вот как, например об этом говорилось в одном из учебников по прогнозированию: «оперативный прогноз имеет период упреждения – от одного месяца до года, среднесрочный – от года до пяти лет, долгосрочный от пяти до пятнадцати лет, дальнесрочный – свыше этого периода»
.  Но сегодня пришло понимание того, что это неправильно. Ведь один месяц с позиций например, брокера на рынке Forex, это средний срок, а один месяц с позиций мировой экономики – это почти ничто! Говорить о соответствии срока прогноза его виду следует, исходя из свойств самого объекта прогнозирования, и, в первую очередь, исходя из периода его инерционности.
Под инерционностью понимается способность объекта сохранять прежнее состояние и его характеристики в течение некоторого промежутка времени при незначительных воздействиях на объект. При этом тенденции развития объекта как системы меняются постепенно под воздействием внутренних и внешних факторов. Если в окружении объекта происходят какие-либо изменения, если внешние воздействия на него увеличиваются, то он меняет динамику своего развития, но не мгновенно, а постепенно – адаптируясь к этим воздействиям.
Период времени, в течение которого объект продолжает развиваться по инерции, можно назвать периодом «инерционности». И если для объектов естественно-научных дисциплин вычислить этот период не составляет особого труда, то для объектов социально-экономической природы эта задача является непосильной. Дело в том, что вместе с эволюционирующими социально-экономическими объектами меняются и инерционности их развития. Например, в середине 80-х годов ХХ века эксперты утверждали о том, что период инерционности энергосистемы России составляет 7- 8 лет, а сегодня эксперты для энергосистемы России называют цифру в 3 – 5 лет.
Тем не менее, несмотря на то, что точно определить период инерционности развития  объектов социально-экономического прогнозирования невозможно, каждый высококлассный специалист может дать экспертную оценку этого срока, величина которой незначительно меняется в зависимости от личности эксперта. Поэтому можно так охарактеризовать виды прогноза в зависимости от периода упреждения прогноза по отношению к периоду инерционности.
Краткосрочный прогноз – это прогноз на такой промежуток времени, который мал по отношению к периоду инерционности. Поэтому за этот период особых  изменений в тенденциях развития объекта прогнозирования произойти не может.

Среднесрочный прогноз выполняется на промежуток времени, соизмеримый с периодом инерционности объекта прогнозирования. Поэтому для таких видов прогноза важно правильно выявить и промоделировать динамику развития объекта – модель такой динамики и будет выступать в качестве прогнозной модели.
Долгосрочный прогноз выполняется на период упреждения, значительно превышающий период инерционности. В этот период на динамику объекта прогнозирования могут оказать существенное влияние факторы, свойства который в момент выполнения прогноза ещё не до конца известны, или даже сами факторы не известны. Здесь задача прогнозиста - оценить многовариантные сценарии развития объекта прогнозирования, опираясь, конечно, на сложившиеся тенденции его развития. Именно для такого вида прогнозов характерно наличие неопределённости и именно в этом случае наряду с фактографическими методами используют экспертные методы (комбинированные методы прогнозирования).
Вышесказанное можно продемонстрировать следующим образом
. При анализе любой конкретной величины социально-экономического показателя Yt, можно выделить следующие составляющие эту величину слагаемые:
1) регулярную составляющую
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,, величина которой строго обу​словлена влиянием конкретных значений известных факторов Хt и это влияние полностью известно;
2) случайную составляющую εt, появление которой вызвано влия​нием множества случайных факторов;
3) неопределенную составляющую ut, вызванную влиянием целого ряда факторов, действие которых неизвестно.

Регулярная составляющая 
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, представляет собой некоторую легко вычисляемую тенденцию, динамика которой полностью объясняется дей​ствием на показатель Yt, известных факторов Хt. Это могут быть различного характера закономерности, выявленные во время анализа процесса, на​пример, взаимосвязь между курсом доллара США на ММВБ и индексами инфляции России, взаимосвязь между производительностью труда и оп​латой труда и т.п.
В этом случае есть не только однозначное толкование сути изучае​мой взаимосвязи, но и, как правило, однозначные численные значения ко​эффициентов взаимосвязи и других характеристик.
В каждой обобщенной экономической характеристике помимо чет​ко объяснимых значений
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, есть некоторая часть (обычно не очень весо​мая), появление которой носит случайный характер - к регулярной со​ставляющей прибавляются (или вычитаются) значения εt, вызванные про​явлением множества случайных факторов. К таким факторам можно от​нести ошибки при получении информации, ошибки округления, результат влияния факторов естественно-природной и военно-политической приро​ды и т.п. Любое социально-экономическое явление происходит в условиях, когда на него воздействует множество самых разных факторов самой разной природы. Но, во-первых, этих факторов чрезвычайно много; во-вторых, они воздействуют на это явление отнюдь не регулярно, а чаще всего – однократно; в-третьих, эти воздействия на изучаемое  явление носят разнонаправленный характер – одни способствуют увеличению показателей, характеризующих явление, другие – способствуют их уменьшению. То есть эта случайная составляющая нормально распределена, а математическое ожидание её равно нулю. 
Еще одну, третью часть анализируемого процесса, которую мы назвали неопределённой, исследователь не в состоя​нии объяснить. Эта составляющая ut, характеризует изменение социально-экономического показателя так, что исследователь на в состоянии объяснить это изменение. Поскольку любая модель абстрактна, то в результате её построения при абстрагировании отбрасывается из рассмотрения часть несущественных с позиций прогнозиста факторов. Некоторые из этой части факторов, являющиеся на момент разработки прогноза, несущественными, в будущем могут оказать определяющее влияние на характер прогнозируемой величины. Кстати, одним из таких факторов является инновационные процессы, непрерывно протекающие во всех экономических системах. Именно инновационные процессы способствуют изменению во времени всех технико-экономических показателей – производительности труда и оборудования, энергоёмкости и материалоёмкости продукции, качества изделий и их ассортимента и т.п. Например, замена ламп накаливания на лампы люминесцентные приводит не только к тому, что изменяются нормы расхода электроэнергии на освещение помещений, но меняется и качественная характеристика процесса потребления - лампы накаливания никоим образом не реагируют на колебания частоты, а люминесцентные лампы изменяют свою мощность в зависимости от частоты электроэнергии в сети. Таким образом, при нарушении баланса генерирующей и потребляемой мощностей, изменение частоты будет приводить к несколько иным по​следствиям для потребителей, чем ранее, а, следовательно, методы учета и прогнозирования количественных характеристик потребителей качест​венно меняются. Предугадать на перспективу как скажутся эти инновационные процессы на изменении социально-экономических и технико-экономических показателей можно только в общем, с большой долей неопределённости.
Таким образом, наблюдаемая на момент времени t величина пока​зателя Y, может быть представлена в виде суммы этих трех слагаемых:
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Безусловно, что большую часть величины Yt, представляет регуляр​ная составляющая. Воздей​ствие случайных факторов на величину Yt в среднем таково, что величина εt, имеет нулевое математическое ожидание, а характер распределения ее приближается к нормальному. Необходимо, впрочем, отметить, что в каждый конкретный момент времени суммарное воздействие случайных факторов может и не быть равным нулю. Тем не менее, колебания их суммарного воздействия могут быть опреде​лены и учтены с помощью дисперсии. Влияние случайных факторов на результирующую величину необходимо учитывать в первую очередь при краткосрочном прогнозировании - на час, сутки, месяц, так как вариация результирующего признака в таком разрезе времени вызвана именно слу​чайными факторами. При среднесрочном и долгосрочном прогнозирова​нии влияние случайных факторов по сравнению с другими составляющи​ми равенства (1.2.1) на вариацию динамики незначительно, так как случайные факторы вызвать измене​ния в тенденциях развития в общем случае не могут, а вероятность того, что они в течение значительного промежут​ка времени будут складываться только определенным образом, способ​ным изменить динамику, ничтожно мала.
Однако существенную часть результирующей величины (1.2.1), невозможно объяснить, так как у ис​следователя не хватает знаний о происходящих процессах. Это могут быть процессы детерминированного характера, неизвестные в данный момент, но которые в дальнейшем становятся известными, и неопреде​ленность тем самым снимается. Это могут быть и случайные факторы, сложившиеся в данный момент времени определенным образом. Но есть еще факторы, чье влияние невозможно проследить и объяснить в силу ря​да причин – они отнесены в группу неопределённых факторов.
На момент подготовки прогноза неопределённая составляющая представляется некоторым интервалом, дельтой, характеристики которой не известны. Но, рассматривая развитие неопределенной составляющей во времени, можно отметить, что вызываемые этой составляющей из​менения в характере развития экономических систем и их факторов эко​номической динамики во все возрастающих масштабах становятся такими, что появляется знание о них, поэтому они из числа неопределённых факторов переходят в число факторов случайной и определённой природы. Влияние наиболее существенных из них изучается и учитывается с помощью различных способов.
Таким образом, часть неопределенной прежде информации стано​вится понятной и включается исследователем в регулярную составляю​щую модели  процесса (1.2.1). Однако другая часть неопределенных факторов про​должает действовать таким образом, что ее проявления еще долгое время будут неизвестны исследователю. Кроме того, человеческие изобретательность и творчество находятся в непрерывном развитии и движении. А это значит, что в жизнь будут внедряться все новые и новые идеи, которые, вначале незначитель​но, а затем все сильнее и сильнее будут сказываться на результатах труда и его характеристиках, на способах взаимодействия с окружающей сре​дой.
Следовательно, неопределенная составляющая, в процессе позна​ния переходящая в определенную, является неизменным спутником лю​бого ряда экономической динамики - ведь именно научно-технический прогресс приводит к изменению структур экономических систем.
Влияние неопределенной составляющей на изменение факторов экономической динамики или рядов ее отдельных показателей проявляет​ся лишь в долговременных тенденциях, поэтому оно должно быть учтено при средне- и долгосрочном прогнозировании.
Обобщая вышесказанное, можно сделать следующие выводы.
При оперативном, текущем и краткосрочном прогнозировании, то есть при прогнозировании на срок, ничтожно малый по сравнению со сроком инерционности социально-экономического явления, ди​намика регулярной составляющей 
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, и неопределенной составляющей ut практически неизменна – они, в силу инерционности, не успевают претерпеть заметных изменений. Поэтому можно достаточно точно определить ре​зультирующую их суммарной величины:
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В данном слу​чае основная вариация показателя Yt, в краткосрочном аспекте вызвана воздействиями случайной составляющей ε t. Поэтому величину Yt в случае изучения краткосрочных показателей вполне обоснованно можно представить в виде двух слагаемых:
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С учетом того, что 
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 определяется в данном случае достаточно точно, основные направления в прогнозировании результирующего при​знака Yt, осуществляются в области исследования случайной составляющей εt,. Здесь с успехом могут быть использованы и методы теории веро​ятностей, и методы математической статистики и ряд других методов прогнозирования случайных процессов.

В том случае, когда инерционность некоторых эволюционных про​цессов, воздействующих на исследуемый ряд, сравнима со сроком крат​косрочного прогнозирования, следует использовать другие методы, на​пример, адаптивные методы, основанные на принципах экспоненциально​го сглаживания и т.п.

Выбор метода прогнозирования при этом определяется уже харак​тером самого процесса.

При выполнении средне- и долгосрочных прогнозов вариация ре​гулярной и неопределенной составляющих столь значительна по сравне​нию со случайной составляющей, что акцент делается именно на иссле​дование и выявление тенденций их изменения.

При этом влиянием случайной составляющей можно пренебречь или учесть ее вариацию через дисперсию. Основное же внимание следует уделять анализу долговременных тенденций развития процесса, с тем, чтобы попытаться выделить не только регулярную со​ставляющую, но и те воздействия, которые оказывают на нее инноваци​онные процессы.

Опыт, однако, показывает, что выделить раздельно тенденции двух слагаемых 
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 и ut, невозможно. Но с учетом того, что математическое ожидание случайной составляющей равно нулю, можно определить их результирующую (1.2.2). Нельзя забывать и о том, что эта составляющая есть синтез регулярной составляющей и неопределенной, которая приво​дит к изменению тенденций развития. Это означает, что в данном случае динамический ряд значений показателя отражает изменение не только ко​личественных тенденций, но и качественных изменений в самих системах и состоянии факторов экономической динамики, то есть является эволю​ционным.

Статистические данные развития социально-экономической динамики, таким образом, могут не только отражать количественные изменения, но и характеризовать ка​чественную динамику, которая, к сожалению, скрыта в потоке цифр и на​блюдений, и о которой можно в настоящее время судить только эксперт​ным путем. А раз это так, то и выделить эти составляющие не представля​ется возможным. Значит, при математической обработке таких рядов сле​дует использовать апостериорную информацию о свойствах изучаемого процесса и под эти выявленные свойства подбирать соответствующий ме​тод прогнозирования, понимая, что построенная прогнозная модель представляет собой лишь более или менее удачное приближение к оценке сути социально-экономической динамики, но вовсе не законом, описывающим эту динамику. Любая, самая сверхсложная прогнозная модель не выделяет регулярную и неопределённую составляющую, учитывает лишь их совместное влияние. Следовательно, прогноз социально-экономической динамики, имеющий некоторое численное значение, уже содержит в себе неопределённость и найти на этой основе точное прогнозное значение невозможно. Этот прогноз помимо доверительных границ, оценивающих влияние случайных факторов, должен содержать в себе интервл неопределённости. 
Поскольку прогнозирование выполняется для самых различных хозяйственных задач, то в зависимости от того, что является содержанием прогноза, виды прогнозов делятся на поисковые и нормативные.

Поисковый прогноз - это прогноз, содержанием которого является определение возможных состояний объекта прогнозирования в будущем. Примером неудачного поискового прогноза является прогноз, сделанный в конце 50-х годов руководителем бывшего СССР Н.С.Хрущева о том, что к 1980 году в СССР будет построен коммунизм.

Нормативный прогноз - это прогноз, содержанием которого является определение путей и сроков достижения возможных состояний объекта прогнозирования в будущем, принимаемых в качестве цели. Тот же самый случай с наступлением коммунизма в нашей стране в рамках нормативного прогноза мог быть сформулирован Н.С.Хрущевым другим образом, а именно – какими должны быть показатели народного хозяйства страны и в какие сроки, чтобы к 1980 году в СССР был построен коммунизм?

Очевидно, что нормативный прогноз более тесно связан с оптимальным планированием, чем поисковый. Хотя такое противопоставление и не совсем корректно - поисковые прогнозы осуществляются в тех случаях, когда объект прогноза не поддается воздействию со стороны субъекта прогнозирования, а объект нормативного прогноза вполне управляем. Вот как это понимается специалистами:
«Различают поисковые и нормативные прогнозы. Первые обычно предшествуют вторым. Поисковые прогноз выявляет не одну единственную или несколько возможностей, а их широкий спектр вне зависимости от целей управления. Это позволяет выбрать затем такое управленческое решение, которое наилучшим образом соответствует как целям и особенностям системы управления, так и законам объекта управления»
.
Понятно, что выделение прогнозов на поисковые и нормативные скорее относится к организации прогнозирования, нежели к задачам выбора метода прогнозирования, поэтому мы в дальнейшем не будем использовать эту классификацию.

Иногда выделяют условные и безусловные прогнозы.

Условный прогноз - прогноз, который осуществляется, исходя из постановки задачи, структура которой может быть выражена условием: «Если A примет значение А1, то B примет значение В1». То есть, такой прогноз позволяет выяснить возможные состояния объекта при тех или иных условиях.

Безусловный прогноз - прогноз, который определяет будущее объекта без учета каких-либо условий, например: «В примет значение В1». Впрочем, можно согласиться с мнением о том, что безусловный прогноз - это разновидность условного прогноза - его действительно можно сформулировать следующим образом: «Если ничего не будет меняться, то В примет значение В1».

1.3. Стационарные и нестационарные временные ряды
Основная часть моделей социально-экономического прогнозирования ориентирована на работу с временными рядами. Поэтому важно определить это понятие – «временной ряд». Прежде всего, следует указать на то, что в учебной и научной литературе часто вместо понятия «временной ряд» употребляют понятие «динамический ряд». Очевидно, что это – синонимические понятия, поэтому мы будем использовать как понятие «временной ряд», так и понятие «динамический ряд» в одном и том же контексте.
Существует обширная литература, как отечественная, так и зарубежная, посвящённая анализу и прогнозированию временных рядов. В этой литературе даются сущностные характеристики временных рядов, и следует отметить, что точки зрения на эти характеристики отличаются друг от друга в зависимости от того, о временных рядах каких показателей ведётся речь. Часто учёные, не вдаваясь в суть временного ряда, определяют его формально, например: «временные ряды – это барометр; они наглядно отображают наиболее существенные тенденции развития»
, или «одни ряды представляют собой последовательность чисел, отражающих величину того или иного показателя во времени. Это так называемые временные ряды или ряды динамики»
, или «временным рядом, хронологическим рядом, проще хроникой называют последовательность упорядоченных во времени наблюдений, обозначаемых, например, x1, x2, … , xt,…,xT»
.

Понятно, что если мы наблюдаем изменение какого-либо показателя во времени и фиксируем его значения по этому признаку, то, в соответствии с вышеприведёнными определениями, это будет временной ряд. Но тогда временным рядом можно назвать любой наблюдаемый во времени процесс - нагревания жидкости в колбе при проведении химических опытов, протекание электрического тока в электрических сетях, движение небесных тел… Но интуитивно каждый экономист понимает, что нельзя отнести, например, к одному и тому же классу временных рядов фиксируемые через равные промежутки времени показатели изменения длины металлического сердечника при его нагревании и ряд изменения цен на рынке Forex, фиксируемых за те же промежутки времени. В первом случае время только характеризует точки отсчёта, а во втором – время означает нечто гораздо большее. Именно ряды, для которых время и представляет собой «нечто гораздо большее», чем признак простого упорядочивания, и следует называть временными.
Тем не менее, в одной из фундаментальных работ в этом направлении, монографии Т.Андерсона «Статистический анализ временных рядов» пишется так: «временным рядом называют последовательность наблюдений, обычно упорядоченную во времени, хотя возможно упорядочение и по какому-то другому параметру… Если во многих задачах наблюдения статистически независимы, то во временных рядах они, как правило, зависимы и характер этой зависимости может определяться положением в последовательности»
. И далее: «в статистическом анализе последовательность Т наблюдений, образующих временной ряд, часто рассматривают как выборку Т последовательных наблюдений через равные промежутки времени из существенно более продолжительной (генеральной) последовательности случайных величин»
.
Это определение подводит базу для использования в прогнозировании временных рядов методов математической статистики, поскольку временной ряд представляется как некоторая выборка из генеральной совокупности случайных величин, и для его моделирования приемлем выборочный метод, как раз и лежащий в основе математической статистики.
Необходимо отметить, что эта точка зрения не только встречается очень часто. Она превалирует в прикладных работах по прогнозированию, в том числе и в прогнозировании социально-экономических систем. Вот, например, в справочнике по математике для экономистов, выпущенному в 2007 году в разделе «Временные ряды» дословно говорится следующее:
«Большинство экономических задач связано с оценкой основных экономических показателей во времени и с прогнозом этих пока​зателей на будущие моменты времени. Это значит, что основные экономические характеристики необходимо рассматривать как случайные функции.

Но так как статистика оперирует выборочными значениями показателей, то из случайных функций производится выборка в дискретные моменты времени. В результате получаются так назы​ваемые временные ряды»
.

Разберём эти два абзаца.

Первый состоит из двух предложений. В первом говорится о том, что в экономике стоят задачи прогнозирования и изучения показателей, изменяющихся во времени. Второе предложение начинается со слов «это значит, что…» и далее утверждается, что экономические характеристики являются случайными характеристиками. Но из первого предложения вовсе не следует этот вывод! Эта фраза, если внимательно её разобрать, соответствует известному примеру нарушения логического вывода: «В огороде бузина, а в Киеве – дядька»! Как видим случайный характер экономических процессов не доказан, а принимается на веру, как само собой разумеющееся. Отсюда легко следует и вывод второго абзаца. Если экономические процессы и характеристики случайны, то для их анализа надо использовать методы математической статистики, а в их основе лежит выборочный метод. Выборка в дискретные моменты времени и есть временной ряд!
Но так как посылка о том, что характер экономических процессов является случайным, не обоснована, то и все остальные выводы, базирующиеся на этой посылке, не являются обоснованными. Поэтому и определение временного ряда, которое предлагается в этом учебном пособии и дедуктивно следующее из предыдущих рассуждений, не является обоснованным. А это определение сформулировано так: «Под временным рядом понимается последовательность наблю​дений некоторого признака X в различные, чаще всего равноотсто​ящие, моменты времени»
.

Если сравнить это определение с определением Андерсона, то можно убедиться в их идентичности. Самое тревожное в этом факте заключается в том, что это учебное пособие, в целом очень интересное и весьма полезное, рекомендовано Учебно-методическим объединением по образованию в области экономики и экономической теории качестве учебного пособия для студентов высших учебных заведений, обучающихся по направлению «Экономика» и экономическим специальностям. Поэтому студент по направлению «Экономика» и экономическим специальностям, не обременённый знаниями по социально-экономическому прогнозированию, примет эти выводы за истину и будет использовать в своей практике рекомендации, вытекающие из представлений о том, что временной ряд – это последовательность упорядоченных во времени случайных величин. 
Следует отметить, что эта точка зрения уже давно подвергалась серьезному переосмыслению, Так, например, ещё в 1984 году отечественный учёный Н.К.Дружинин по этому поводу писал так: «можно ли сказать об экономическом временном ряде, что он представляет собой совокупность, формирование которой происходит по принципу случайности, допускающему применение корреляционных исчислений? По-видимому, нельзя, так как члены этого ряда упорядочены во времени и между ними обычно обнаруживается определённая связь, имеющая в своей основе экономические причины и статистически выражаемая так называемой автокорреляцией»
. Тем самым Н.К.Дружинин отрицал случайный характер временных рядов.
К сожалению, как показал выше приведённый пример из учебного пособия по математике для экономистов, эта точка зрения не стала основной. 
По отношению к тому, как рассматривать социально-экономические процессы, можно выделить два подхода – статический и динамический.

В классической эконометрии, как это не покажется странным, наибольшее распростра​нение получил именно статический подход, хотя исследователи, использующие эконометрические ме​тоды, глубоко уверены в их соответствии реальным процессам и их динамичности. Практически все эконометрические модели отра​жают экономическую реальность в некоторой зас​тывшей неизменности структуры, взаимосвязей и равновесия элементов. В эконометрии оперируют динамическими данными и в подавляющем боль​шинстве случаев эту динамику представляют как некоторый упорядоченный во времени набор срезов экономических явлений. При этом считается, что структура среза, его количественные и качествен​ные изменения пропорциональны масштабу упоря​дочения, в качестве которого выступает время. Если при этом используются методы математической статистики, оперирующие такими понятиями колеб​лемости, как дисперсия, средняя, размах колеба​ний и т.п., то создается видимость динамического подхода. Но динамический подход рассматривает эконо​мические явления в процессе изменения не только самих экономических систем и их элементов, но и соотношений между ними и ищет закономерности в ходе самих изменений. Для статики основной предпосылкой анализа экономического процесса является неизменяемость, тождественность проис​ходящих процессов. Для динамики - непрерывность процессов изменения всех взаимосвязей и показа​телей.

Н.Д.Кондратьев в 1924 году, говоря о статике, динамике и конъюнктуре, указывал: «В тех случа​ях, когда элементы экономической жизни или их связи подвергаются изменениям, не исчерпыва​ющимся изменением их числа, объема и вообще не сводимых к количественным изменениям, мы гово​рим о наличии качественных изменений. Сюда от​носятся, например, изменения в технике производст​ва, в организации хозяйства, в составе и характере общественных потребностей и т.д.»
. Именно каче​ственные изменения приводят к необратимости из​менения структуры экономических систем. Сами процессы динамики экономических систем пред​ставляют собой синтез целого ряда динамических процессов. И именно выделив и смоделировав эти процессы, можно приблизиться к адекватному отра​жению экономической реальности.

Н.Д.Кондратьев выделял как наиболее суще​ственные эволюционные и волнообразные динами​ческие процессы в экономическом развитии. К эво​люционным процессам он относил те из них, кото​рые происходят постепенно, незаметно меняя ка​чественную характеристику, делая невозможным переход от новой структуры к первоначальной, из которой началось эволюционное развитие. Под волнообразными процессами Н.Д.Кондратьевым понимаются те из них, которые непрерывно меня​ют направление своего развития, постепенно воз​вращаясь к первоначальному моменту.

Естественно, что в процессе развития любой экономической системы на нее воздействует мно​жество случайных факторов, поэтому, рассматривая составляющие динамики, необходимо отметить еще и случайность некоторых процессов.

Таким образом, можно сделать вывод, что по Н.Д.Кондратьеву раз​витие любой экономической системы складывается из эволюционного, волнообразного и случайно​го компонентов. Этот вывод на практике, однако, совершенным образом искажается, превращаясь из динамического в статический. Классифицируя вре​менные ряды и верно отмечая их нестационарность, приверженцы такой статической точки зрения вы​водят четыре типа временных рядов.

Первый тип - ряды с тенденцией роста, но без периодической составляющей. Такие ряды имеют тренд, который в среднем может быть описан с помощью известных непериодических функций (чаще всего с помощью полинома N-й степени).

Ко второму типу относятся временные ряды, имеющие помимо тренда ярко выраженные сезон​ные колебания.

К третьему типу временных рядов относят ряды без периодической составляющей и тенденции роста.

К четвертому типу относятся временные ряды со сложной структурой, включающие всевозмож​ные виды колебаний, в частности сезонные и цик​лические. Структура таких временных рядов в об​щем случае не может быть однозначно описана с помощью известных функций, поскольку для разных участков временного ряда набор этих функций бу​дет различным, т.е. в этой структуре можно говорить о временных рядах с переменной структурой. Важ​ная отличительная черта этих временных рядов, по мнению авторов классификации, состоит в том, что «тренд в среднем значении и дисперсии должен рассматриваться не как детерминированная функ​ция времени, а как случайная функция, изменяю​щаяся по мере развития процесса»
.

На первый поверхностный взгляд, складывается впечатление, что указанная выше классификация не статична, а динамична. Однако это не так. Обращает на себя внимание тот факт, что в данной классификации ни разу не был упомянут эволюци​онный характер развития, присущий динамической точке зрения. В качестве показателя такого эволю​ционного развития мог бы служить тренд, но автор не зря упомянул по отношению к нему слово «в среднем».

«Итак, уже при рассмотрении математического ожидания и дисперсии случайного процесса видно, что он как бы разбивается на некоторую система​тическую составляющую (среднюю) и случайные отклонения от нее. При анализе временных рядов это находит свое практическое выражение в пред​ставлении ряда Yt в виде суммы:
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где f(t) - некоторая неслучайная функция времени; εt - случайная величина с нулевой средней и дисперсией.

Функцию f(t), характеризующую детерминирован​ную часть временного ряда Yt, назовем трендом»
.

Таким образом, тренд, который должен отра​жать эволюционный характер развития, в соответ​ствии с данной точкой зрения является средней или систематической составляющей (иначе говоря - математическим ожиданием), да к тому же еще и детерминированной части временного ряда. Необ​ходимо отметить, что в переводе с латинского «де​терминация» означает «ограничение и определение». Поэтому тренд здесь следует рассматривать как некоторую детерминированную модель, у которой при данной совокупности входных значений на выходе может быть получен единственный результат. Структура такой модели, естественно, является за​стывшей, статичной.

Необходимо сказать, что такой подход прак​тически весьма часто используется при статисти​ческом моделировании в экономике. Так, например, в учебнике по прогнозированию под редакцией С.А.Саркисяна при описании методологии экстраполяционных методов лежит предположение о том, что «рассматриваемый процесс изменения пере​менной представляет собой сочетание двух состав​ляющих - регулярной и случайной... Считается, что регулярная составляющая f(A,х) представляет собой гладкую функцию от аргумента, описываемую конеч​номерным вектором параметров А, которые сохра​няют свои значения на период упреждения прогноза. Эта составляющая называется также трендом, уров​нем, детерминированной основой процесса, тенден​цией»
.

Можно продолжить ряд примеров попыток моде​лирования динамики с использованием именно ста​тического подхода, называемого при этом «дина​мическим». Такой ряд будет очень обширным, так как многие работы (и не только отече​ственные) по прогнозированию и моделированию экономической динамики опираются на методоло​гию статического подхода.
Внимательный читатель может возразить – выше приведены взгляды сторонников статического подхода, цитируя литературу прошлых лет, а сегодня авторы публикаций наверняка разделяют динамическую (по-Кондратьеву) точку зрения. Для того чтобы снять подобные упрёки, приведём пример из работы, относящейся к современной отечественной экономической науке: «…Выше, говоря о расположенной в хронологическом порядке последо​вательности наблюденных значений …  какого-либо при​знака, мы, по существу, уже дали определение временного ряда... нас будет интересовать лишь некоторый подкласс подоб​ных последовательностей, а именно тот, который связан с наблюдениями стохастических по своей природе признаков. Другими словами, мы ис​ключаем из рассмотрения детерминированные схемы динамических на​блюдений, при которых элементы последовательности могут быть в точности вычислены как значения некоторой неслучайной функции f(t), т.е. x(t) = f(t). Поэтому уточним понятие временного ряда, при​нятое в данной главе.

Определение. Ряд наблюдений x(t1), x(t2),..., x(tN) ана​лизируемой случайной величины ξ(t), произведенных в последовательные моменты времени t1, t2,... ,tN, называется временным рядом»
.

Из приведённого отрывка следует, что авторы рассматривают временные ряды, имеющие только «стохастические по своей природе признаки» и «детерминированные схемы». Про эволюционные процессы здесь и не упоминается,  то есть в этом учебнике авторы придерживаются статического подхода.
А ведь это - учебник по эконометрии, на которой базируются методы социально-экономического прогнозирования. 
Поясним, что, на наш взгляд, дает основание тот или иной подход в экономике отнести к динами​ческому. Для этого воспользуемся некоторыми по​нятиями системного подхода, который является од​ним из методологических принципов познания. Одним из важнейших системных свойств является эмер-джентность. Именно это свойство представляет со​бой отражение в экономике одного из главных за​конов диалектики - перехода количественных из​менений в качественные. В соответствии с этим свойством при объединении элементов в систему она приобретает качественно иные свойства, кото​рых нет у элементов, находящихся в изолированном состоянии. С учетом другого свойства экономичес​ких систем - динамичности развития мы должны прийти к выводу, что количественное изменение элементов системы во времени приводит и к возникновению новых эле​ментов, которые, присоединяясь к структуре систе​мы, меняют ее качество. Таким образом, к динамическому можно отнес​ти только тот подход, который опирается на поло​жение о непрерывном изменении качественных свойств рассматриваемой системы и систем, с которыми она находится во взаимосвязи. При этом сила и направление взаимодействий, как между си​стемами, так и между отдельными элементами са​мой системы, непрерывно меняются, приводя к из​менению структуры самой системы и ее количе​ственных показателей развития. Именно в этом проявляется динамичность всех экономических си​стем, как и диалектика самой природы.

Безусловно, динамика развития больших систем - физических, технических, биологических, эконо​мических имеет ряд одинаковых свойств. Но раз​личия между системами настолько значительны, что эта динамика для каждой из них приобретает ряд таких отличительных черт, которые делают несерь​езными попытки говорить о моделировании и раз​работке единых методов исследования большой системы вообще и переносить какие-либо свойства и методы моделирования динамики системы одной природы на конкретные системы другой природы. Даже побудительные мотивы развития больших систем существенно различаются, не говоря уже о внутренней структуре, силе и характере взаимодей​ствий между элементами.

Действительно, если экономическим системам характерно развитие с целью достижения неко​торого известного (пусть даже не количественно, но качественно) оптимума, как правило, многоце​левого, то для физических систем такого оптимума нет, и их развитие осуществляется в соответствии с действующими физическими законами, а не в результате некоторого целенаправленного управления. Так разве можно при моделировании их развития, настолько различного и непохожего друг на друга, использовать одинаковые методы? Конечно же, нет!

Практически все исследователи определяют динамический ряд как некоторую последовательность значений показателя во времени. Таким образом, статистические данные о развитии экономических, технических и физических систем, упорядоченные во времени, в одинаковой степени можно назвать динамическими. Но из общности названия вовсе не следует, что это - ряды, обладающие одинаковыми свойствами, и их обработку необходимо производить одними и теми же статистическими методами.

Здесь мы имеем тот случай, когда за видимой простотой скрывается достаточно сложная пробле​ма. Для ее разрешения вновь придется вернуться к двум принципиальным позициям (статической и динамической) при анализе количественных по​казателей, отражающих различные качественные процессы.

Технические, физические и другие неэкономи​ческие системы могут развиваться, изменяясь во времени. Но этот процесс развития практически никогда не является эволюционным. Для динами​ческих рядов, отражающих изменение таких сис​тем, время является лишь индексом упорядочения этих данных. При этом практически неважно, ка​кое численное значение приобретает индекс t. Равен ли он двум, двадцати или двум тысячам, важно лишь то, что в череде развития того или иного процесса показатель с этим индексом стоит на втором, двад​цатом или двухтысячном месте (впрочем, в целом ряде случаев изучения технических систем и физи​ческих явлений и это неважно). Все остальные по​казатели также занимают свое место в соответствии с полученным индексом.

Когда же дело касается органической природы, общества или экономики, время уже становится не только индексом, но и показателем эволюционного развития. Никто из экономистов ни​когда не скажет, что ему все равно, сколько ему лет - два, двадцать или сто двадцать! Так почему же показатели роста экономических систем, которые так же эволюционируют, как и организм человека, упорядочивая во времени, рассматривают только как отмасштабированные и систематизи​рованные данные? Очевидно, что рост человека в пять и в пятьдесят лет отражает не только процесс развития организма, но и его качественно различные состояния. Точно также данные производства промышленностью в 1975 г. и 2005 г. отражают и процесс развития системы промышленности, и ка​чественно различные её состояния.

Ни один нормальный врач при осмотре семиде​сятилетнего пенсионера на медицинском приеме в поликлинике не поинтересуется ростом пациента в семимесячном возрасте, так как качественное со​стояние пациента в семимесячном возрасте отли​чается от качественного состояния его в момент приема, если не рассматривается случай врожден​ной патологии. Однако сторонники статичного подхода, исследуя отнюдь не патологические случаи эко​номического роста, при моделировании экономики стремятся собрать как можно больше статистичес​кой информации, считая, что чем больший временной период охватывают статистические данные, тем точнее окажется предсказание будущего!

Если при этом временные данные считаются одинаково важ​ными, то понятен вывод о том, что «пос​ледовательным значениям t соответствуют разные наборы значений признаков того же самого «харак​тера». Действительно, ведь это те же самые призна​ки, только относящиеся к различным моментам времени»
. Так как это «те же самые признаки», то они отражают «тот же самый» процесс, который не претерпевает эволюционных изменений. А признание неизменности процесса есть не что иное, как статика.
Если использовать динамический подход к временным рядам социально-экономической динамики, то отношение к ним будет принципиально иным. Необходимо отличать временной ряд {Yt}, где t – время, и упорядоченный ряд {Yi}, где i – порядковый номер (упорядочивание может происходить во времени, тогда i=t).  Как это сделать?
Для этого сначала зафиксируем отличия временного ряда от любого другого ряда. Нет смысла называть ряд временным, если время t просто выступает как индекс i, и служит для упорядочивания значений ряда. Значит, время в динамическом ряде выполняет не просто роль некоторого индекса и номера наблюдения, а характеризует конкретное место нахождения значения данного показателя в имеющемся ряду наблюдений. Что произойдет, если в ряде наблюдений {Yi} сами наблюдения поменять местами? Изменятся ли характеристики этого ряда? Нет, не изменятся. А что произойдёт, если поменять местами значения временного ряда {Yt}?  Ряд приобретёт совсем другой вид и другое содержание. Почему? Потому, что время во временном ряду отражает не только характеристики самого ряда, но и условия, сложившиеся к этому моменту наблюдения. В первом случае простого ряда, если вместо индекса i использовать индекс t, это будет характеризовать просто номер наблюдения в последовательности значений, наблюдаемых друг за другом в дискретном времени. Ни о каких условиях, соответствующих этому t говорить нельзя – и индекс i, и заменяющий его индекс t играют пассивную роль способа фиксации наблюдения. Во втором случае время играет активную роль в идентификации происходящих процессов, поэтому и переставлять значения временных рядов нельзя. Если этого не будет, то ряд вовсе не является временным. Это особенно важно для рядов социально-экономической динамики – можно ли, например, для анализа значений курса доллара на ММВБ взять и перемещать все эти наблюдения, переставив их местами? Нельзя. А можно ли перемешать, например, значения ряда урожайности зерновых на одинаковых полях с внесением в них одинакового количества удобрений? Можно – суть ряда не изменится.
Тогда можно определить временной ряд следующим образом – временным (динамическим) можно назвать упорядоченный во времени ряд наблюдений, в котором время наблюдения характеризует особенность состояния внешних и внутренних факторов поведения объекта наблюдения, в результате чего формирование ряда осуществляется неслучайным образом.
Не случайность вызвана действием на показатели динамического ряда некоторой одной или множества причин. В простом случае это может быть какой-нибудь один фактор, например, температура металлического тела при измерении его длины, когда с течением времени меняется и температура. В более сложных случаях, которые как раз и характерны для прогнозирования социально-экономических процессов, факторов очень много и не все из них известны.
Временной ряд может формироваться в разных условиях, которые предопределяют его характеристики и свойства. В наиболее общем случае временной ряд может быть стационарным или нестационарным.
Рассмотрим, как обычно определяют каждый из видов этой динамики.

 «Случайные процессы, протекающие во времени приблизительно однородно и имеющие вид непрерывных случайных колебаний вокруг некоторого среднего значения, причём ни средняя амплитуда, ни характер этих колебаний не обнаруживают сущностных изменений с течением времени, называются стационарными.
Условия стационарности ξt заключаются в следующем:

1) М(ξt)= const,

2) rξt(ti,tj)=rξt(τ), где τ=ti-tj.
Из формулы (2) видно, что величина автокорреляционной функции rξt(ti,tj) не зависит от начала отсчёта, а только от промежутка τ, т.е. числа сдвигов. Одним из важнейших свойств стационарного случайного процесса является эргодичность, состоящая в том, что каждая отдельная реализация случайного процесса является как бы полномочным представителем всей совокупности возможных реализаций.
В экономической практике в большинстве случаев приходится иметь дело со случайными процессами, имеющими определённую тенденцию развития во времени. Эти процессы называются нестационарными. Характеристики нестационарных процессов меняются во времени, т.е. зависят от начала отсчёта»
.
«Процессы, вероятностная структура которых не изменяется со временем, являются стационарными»
.

«Случайный процесс с дискретным временем называют стационарным, если распределение величин Yt1, Yt2,…, Ytn совпадает с распределением Yt1+t, Yt2+t,…, Ytn+t для любого конечного множества целых чисел {t1,…tn}  и любого целого t»
. 
«Случайная функция X(t) называется стационарной в широком смысле, если ее математическое ожидание постоянно, а корреля​ционная функция зависит только от разности аргументов t1 и t2:

Kx(t1,t2) = Kx(τ),

где τ = r2 – t1.

Случайная функция X(t) называется стационарной в узком смыс​ле, если ее n-мерный закон распределения при любом n зависит только от интервалов t2-t1, ... и совсем не зависит от положения этих интервалов в области изменения аргумента t.

В практических задачах обычно применяют понятие стационар​ной функции в широком смысле»
.

Итак, для стационарного случайного процесса характерна неизменность во времени его основных вероятностных характеристик, таких, как математическое ожидание и дисперсия. Понятно, что оценки этих величин с увеличением членов ряда будут только улучшаться и приближаться к их истинным значениям. Зная это, дадим следующее определение стационарного ряда.
Под стационарными рядами понимаются одно​родные во времени случайные процессы, характе​ристики которых не меняются с течением времени t, то есть, они инвариантны относительно временных сдвигов:
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при любом фиксированном Т (действительном или целочисленном)
.

Характеристики этих процессов и определяют особенности процессов и являются предметом ис​следования. Если эти характеристики (математиче​ское ожидание, дисперсия и пр.) удалось с задан​ной степенью точности найти, то задача прогноза таких стационарных процессов становится чрезвы​чайно простой.

В то же время стационарные процессы могут иметь самый различный характер динамики – изменение одной части из них не имеет ярко выраженных тенденций во времени, динамика дру​гой части имеет явно выраженную тенденцию изменения во времени, которая может носить и очень сложный нелиней​ный характер.

Таким образом, стационарная группа типов динамики временного ряда может быть в свою очередь разделена на две под​группы:

простые стационарные;

сложные стационарные.

Для первой группы факторов, простого стационарного типа, выполняется ус​ловие неизменности во времени их математического ожидания и других характеристик случайных про​цессов. 
Если же математическое ожидание и иные характеристики вероятностного процесса претер​певает изменение во времени, то такие ряды явля​ются сложными стационарными.

Как следует из условия стационарности, для наиболее полного анализа стационарных процес​сов следует собрать как можно больше статисти​ческих данных о них. В этом случае удастся тем более точно определить и спрогнозировать харак​теристики процесса, чем более полной будет вы​борка наблюдений за ними.
Выделив стационарные процессы в указанные две группы, мы тем самым легко определяем и математический аппарат их исследования и прогнозирования. Простые стационарные процессы применительно к социально-экономическим объектам анализируются и прогнозируются с помощью простейших методов математической статистики. Чаще всего можно утверждать наличие закона нормального распределения и поэтому основные усилия должны быть направлены на доказательство этого положения с помощью соответствующих статистических гипотез и методов их проверки, а после этого – на вычисление характеристик процесса. Если удалось подтвердить гипотезу о нормальном характере распределения изучаемого ряда, то лучшей оценкой его математического ожидания выступает средняя арифметическая, а лучшей оценкой дисперсии – выборочная дисперсия. Причём, здесь уместен основной принцип выборочного метода – чем больше наблюдений, тем лучше оценки модели. 
Сложные стационарные процессы свидетельствуют о наличии множества стационарных факторов, воздействующих на объект, показатели которого меняются во времени. Поэтому задачей прогнозиста является выявление этих факторов и построение модели, описывающей влияние этих факторов на объект прогнозирования. Если этих факторов много, и выделить главные по каким-то соображениям невозможно, считают, что время выступает таким обобщающим фактором, и находят модель зависимости между прогнозным показателем и временем. И в первом, и во втором случае оценки прогнозных моделей с увеличением числа наблюдений улучшаются. Основ​ная сложность при прогнозировании сложных стационарных процессов заключается в том, что часть харак​теристик этих процессов, в том числе и математи​ческое ожидание процесса, изменяется во времени, и это изменение носит сложный нелинейный ха​рактер, который априорно неизвестен прогнозисту и перед ним стоит очень непростая задача опреде​ления закона изменения математического ожида​ния, понять и математически описать сложную структуру данного процесса.
Как правило, в этих случаях исследователю не​известно большинство основных характеристик слу​чайного динамического стационарного процесса. Он должен по данным наблюдений за процессом найти эти характеристики. Здесь исследователь вынуж​ден прибегать к некоторым априорным предположениям - допускать наличие того или иного за​кона распределения вероятностей, свойств процесса и его взаимосвязей, характера динамики и т.п. В данном случае наиболее эффективно может исполь​зоваться тот раздел экономической науки, который получил название эконометрии. 
Нестационарные процессы, в противополож​ность стационарным, отличаются тем, что они меняют во времени все свои харак​теристики, причем это изменение может быть столь существенным, что динамика одного показателя, будет отражать развитие совершенно разных процессов - особен​ности начального периода развития и конечного пе​риода развития нестационарного процесса обычно столь различны, что их объединяет только одина​ковость названия и не более того. Иначе говоря, у нестационарных процессов в принципе не может быть математичес​кого ожидания и каких-либо других характерис​тик, присущих стационарным процессам. Все взаимосвязи и взаимозависимости объекта прогнозирования меняются во времени. Более того, меняется во времени состав, структура и направление взаимодействия элементов, составляющих объект прогнозирования. 
Таким образом, под нестационарными понимаются неоднородные во времени процессы, характеристики которых необратимо меняются с течением времени t так, что они являются вариант​ными относительно временных сдвигов:


[image: image13.wmf],   ()()()

ttTYtYtTYT

®+®++D

.                                            (1.3.2.)

при любом фиксированном Т (действительном или целочисленном), где приращение ∆Y(T) не вы​текает из характеристик процессов в момент вре​мени t.

В зависимости от того, насколько меняются во времени приращения  ∆Y(T), нестационарные про​цессы также могут быть выделены в две подгруп​пы: эволюционные процессы и хаотические процес​сы. 
Если приращения  ∆Y(T) постепенно нарастают с течением времени, в результате количественных и качественных изменений, происходящих в систе​ме, чей реализацией является нестационарный ряд, то эти процессы могут быть названы эволюцион​ными. При этом отношение  ∆Y(T) / Y(t+T), харак​теризующее нарастание неопределенности, имеет увеличивающуюся со временем Т динамику - от нуля до бесконечности:
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причём эта динамика может быть как положительной, так и отрицательной 
В случае, когда приращения ∆Y(T) не имеют какой-либо достаточно гладкой тенденции во времени и их изменения хаотичны (например, на пер​вом же наблюдении ∆Y(T) может быть достаточно велико в сравнении с самим показателем Y(T)), то такие процессы могут быть отнесены к хаотичес​ким.

Эволюционные процессы в социально-экономической ди​намике обусловлены влиянием различных факторов, но основной из них связан с особенностями человеческого фактора. Человек накапливает знания на собственном опыте, он получает знания от других, он рационализирует свой труд и труд других людей, он, на основе полученных знаний, меняет своё отношение к потребляемым товарам, к труду и др. Всю жизнь человека преследуют новшества, которые ему предлагает общество, да и те, которые он предлагает обществу сам. Поэтому не будет ошибкой заявить о том, что главной причиной эволюционного характера развития социально-экономических объектов выступают инновационные процессы, непрерывно протекающие в обществе.
 Под влиянием инноваций про​исходит постепенная смена технологий, уклада хо​зяйствования, структуры и методов управления. Величина этих «возмущающих» воздействий инноваций на характер динамики социально-экономического объекта ограничивается инерционностью объекта. И именно поэтому отклонения в тенденциях носят постепенный характер, предопределяя эволюционный характер развития процесса.
Хаотический характер динамики возникает в тех случаях, когда или сам процесс не инерционен и легко меняет под воздействием внешних или внут​ренних факторов динамику развития, или же когда на инерционный процесс воздействуют внешние факторы такой силы, что под их воздействием ло​маются и внутренняя структура процесса, и его вза​имосвязи, и его динамика.

Иначе говоря, эволюционная динамика харак​теризует процесс адаптации объекта к внешним и внутренним воздействиям, а хаотическая дина​мика - отсутствие способности объекта к адаптации.

Сложный характер нестационарной динамики предопределяет и сложность аппарата моделирования и прогнозирования этой динамики.

Прогнозирование эволюционных процессов до последнего време​ни не попадало в поле зрения специалистов по социально-экономическому прогнозированию как самостоятельная задача – только в последние годы в учебники по прогнозированию стали включаться соответствующие разделы. На прак​тике эволюционные процессы просто не выделяли в отдельную группу и для их анализа и прогнозиро​вания использовали приемы классической экономет​рии, не задумываясь над корректностью такого применения. Именно использование аппарата прогнози​рования ме​тодологически несовместимого со свойствами объекта прогнозирования и приводит к возникновению серьёзных ошибок инструментария и существенной дис​персии прогноза в практике прогнозирования социально-экономической динамики. Для прогнозирования временных рядов социально-экономических показателей эволюционного типа методологически обоснованным является применение адаптивных методов прогнозирования
.

Вопросы прогнозирования хаотических рядов социально-экономической динамики в настоящее время решаются использованием теории хаоса и теории катастроф.

1.4. Генеральная совокупность, выборка  и выборочный метод 

Поскольку охватить всю совокупность наблюдений за социально-экономическими явлениями невозможно, прогнозисту приходится использовать только некоторую часть из них. Или, иначе говоря, из всего множества имеющихся наблюдений он использует только некоторую часть из них, которая некоторым образом выбрана им из всего множества. Значит ли это, что прогнозист о всей совокупности наблюдений может говорить как о генеральной совокупности, а о некоторой части этой совокупности – как о выборочной? Ответ на этот вопрос является очень важным, поскольку под понятиями «генеральная совокупность» и «выборочная совокупность» скрывается вполне определённые и чётко очерченные в границах определения характеристики соответствующих объектов. Поэтому, прежде, чем использовать их, необходимо уяснить, что же они собой представляют. Тогда прогнозист не допустит терминологической путаницы и не ошибётся в выборе инструмента прогнозирования.
О том, что простого ответа на поставленный вопрос нет, может свидетельствовать следующая цитата: «Анализируемые ряды динамики являются почти всегда выборками из более длинных рядов»
. А для обработки выборочных значений используется выборочный метод, а он подразумевает использование методов математической статистики. Но в предыдущем параграфе было показано, что, например, для эволюционных процессов методы математической статистики неприемлемы. Следовательно, далеко не всегда прогнозист может говорить о выборке и выборочном методе. 
Итак, прежде всего, рассмотрим такое понятие, как «генеральная совокупность». Определения типа: «та совокупность, из которой проводится отбор, называется генеральной совокупностью; отобранные данные составляют выборочную совокупность»
 рассматривать не будем, поскольку в таких определениях нет сущностных свойств определяемых понятий. 
«Генеральной совокупностью называют совокупность всех мы​слимых наблюдений (или всех мысленно возможных объектов интересую​щего нас типа, с которых «снимаются» наблюдения), которые могли бы быть произведены при данном реальном комплексе условий. Поскольку в определении речь идет о всех мысленно возможных наблюдениях (или объектах), то понятие генеральной совокупности есть понятие условно-математическое, абстрактное и его не следует смешивать с реальными совокупностями, подлежащими статистическому исследованию. Так, обследовав даже все предприятия подотрасли с точки зрения регистрации значений характеризующих их технико-экономических показателей, мы можем рассматривать обследованную совокупность лишь как представи​теля гипотетически возможной более широкой совокупности предприятий, которые могли бы функционировать в рамках того же самого реального комплекса условий»
.

Авторы этого определения постарались дать его как можно более понятным, но, как следует из приведённого текста, в погоне за понятностью потеряли чёткость определения. Если, например, представить, что за всю многовековую историю существования Руси, а затем и России социально-экономические показатели этого объекта исследования представляют собой все мысленно возможные состояния, то это – генеральная совокупность или нет? А если к этому множеству добавить и все возможные состояния социально-экономических показателей России в необозримом будущем, то тогда полученное множество является генеральной совокупностью или нет? Из приведённого выше определения однозначный ответ на этот вопрос получить невозможно. 

В одной из фундаментальных работ по теории вероятностей и математической статистике об этом говорится так: «Пусть имеется многочисленная совокупность однородных элементов (объек​тов), каждый из которых может обладать или не обладать каким-либо признаком; неизвестная нам доля тех из них, которые обладают этим признаком, и подлежит определению. Наше испытание заключается в том, что мы выбираем наугад один элемент из множества элементов, отмечаем, обладает или нет этот элемент данным признаком и возвращаем его обратно в совокупность. При выборе элемента из совокупности принимаются меры к тому, чтобы вероятность быть выбранным была одинакова для всех элементов. Тогда имеющееся множество элементов, называется генеральной совокупностью. Группа из n элементов, наблюденных при повторных испытаниях, называется случайной выборкой, число отобранных элементов — объемом выборки, а описанный процесс отбора элементов — простым случайным выбором. Определив частость признака среди отобранных в выборке объектов, мы можем по ней, опираясь на теорему Лапласа, приближенно оценить долю признака в генеральной совокупности: в самом деле, эта доля в данных условиях играет роль неизменной вероятности появления объекта, обладающего интересующим нас признаком, а уклонения частости от вероятности приближенно следуют нормальному закону. При правильной органи​зации отбора выборки мы должны обеспечить каждому объекту генеральной совокупности равную вероятность попадания в выборку.

На практике выбор из генеральной совокупности производится различными способами, в частности, выбор подразделяется на следующие разновидности: 

1) Выбор с возвратом или повторением, или, иначе говоря, простой слу​чайный выбор, о котором говорилось выше.
2) Выбор без возврата или без повторения, когда каждый отобранный индивидуум перед выбором следующего индивидуума обратно в генеральную совокупность не возвращается.
Полученная выборка называется репрезентативной {представительной), если она достаточно хорошо представляет пропорции генеральной совокупности»
.

Этот отрывок также сложно назвать определением, но, во всяком случае, в нём есть те свойства, которые присущи генеральной совокупности и выборке из неё. Относительно генеральной совокупности это - совокупность всех однородных элементов. Относительно выборки – случайность выбора, одинаковая вероятность для каждого элемента быть выбранным, способность выборки характеризовать свойства генеральной совокупности.
Генеральная совокупность может быть конечной, а может быть и бесконечной. В первом случае множество однородных элементов, хотя и очень велико, но всё же конечно, как например, количество подберёзовиков в лесах Поволжья осенью текущего года. Во втором случае множество этих элементов не ограничено, поскольку новые наблюдения за ними дают нам всё новые и новые значения этой совокупности, например, количество подберёзовиков в Поволжье с момента их появления в этом регионе до настоящего времени. Поскольку «настоящее время», как верхняя временная граница этого множества меняется со временем, то и генеральная совокупность элементов является бесконечной.
Важно, что генеральная совокупность представляет собой именно совокупность однородных элементов – элементов одного рода. В этом понятии ключ к толкованию того, какую совокупность элементов можно отнести к генеральной, а какую - нельзя.

Чётких определений понятия «однородность» не встречается. Говорят об однородной функции, об упруго-однородном теле и т.п. Поэтому, отмечая слож​ность попытки дать однозначное толкование тер​мину «однородная выборка», некоторые учёные вводят собственные определения, удобные для практического приме​нения. Например: однородной называется такая совокупность, элементы которой формируются под воздействием общих основных причин и условий, а их законы распределения имеют простую структуру
. Так, например, если динамика некоторого по​казателя X описывается моделью постоянного при​роста со случайными отклонениями

Xt = Xt-1 + а + еt,
                                                                    (1.4.1)

где а - постоянный прирост, et - не зависящие друг от друга случайные от​клонения, имеющие нормальный закон распределения с нулевым математическим ожиданием и дисперсией, не зависящей или зависящей от t, то все элементы совокупности Х1, Х2, ...ХT имеют различные законы распределения, но сама совокуп​ность, в соответствии с указанным определением, будет однородной.

Сложность использования такого «рабочего» определения однородности совокупности заключа​ется в том, что понятия «общие причины и усло​вия» недостаточно конкретны. Например, рассмат​ривая динамику развития промышленности России на протяжении тридцати лет, можно гово​рить, что основной причиной формирования этого динамического ряда является спрос на товары промышлен​ности, а условием - «дальнейшее повышение бла​госостояния народа»
. На основе этого можно ут​верждать об однородности совокупности. Если же говорить о том, что сама причина - спрос на про​дукцию непрерывно меняется и качественно, и ко​личественно, да и структура промышленного производства претерпела кардинальные изменения, то необходимо будет признать, что совокупность всё же является неоднородной. приницпиально важной характеристикой однородности процесса является её инвариантность вереми или порядку наблюдения. Поэтому совокупность элементов будет являться однородной только в том случае, когда ее элементы Yi, i=1,2,3,…, m,…,N формируются под воздействием общих основных неизменных причин и условий Xi так, чтобы при возникновении для i=k условий и причин, равных Xk = Хm элемент Yk будет равен
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                                                                                     (1.4.2)

где εk - не зависящие друг от друга случайные отклонения, имеющие нормальный закон распре​деления с нулевым математическим ожиданием и конечной дисперсией.

Используя наше определение для случая (1.4.1), можно убедиться в том, что все элементы совокуп​ности Х1, Х2,... однородны. Действительно, при до​стижении Xt= Хτ, величина X будет определяться как

Xτ = Xτ-1 + а + еτ.
                                                                         (1.4.3)

Теперь можно дать определение понятия генеральной совокупности, которое будем использовать в дальнейшем в качестве основного: генеральная совокупность – это множество всех возможных однородных элементов. Из этого определения с учётом введённого понятия однородности со всей очевидностью следует, что элементы генеральной совокупности обладают характеристиками генеральной совокупности, но в силу воздействия на них множества случайных факторов эти характеристики в каждом элементе наблюдаются с ошибкой.
Теперь можно ответить на проверочный вопрос, сформулированный ранее: социально-экономические показатели за всю многовековую историю существования Руси, а затем и России представляют собой все мысленно возможные состояния; это – генеральная совокупность или нет? Если предложить, например, российской промышленности выпустить продукцию в количе​стве и качестве, соответствующим 1960-му году, то количество потребленной, например, при этом электроэнергии будет значительно меньше электропотребления, соответствовавшего 1960-му году, поскольку технологии промышленного производства существенно изменились. Если в 1960 году на промышленных предприятиях наряду с электрическим приводом машин встречались паровые,  газовые и гидравлические приводы, то к настоящему времени имеются в подавляющем большинстве электрические приводы, да ещё и с программным управлением. Но, что ещё более важно, сегодня промышленность России просто не в состоянии выпустить ту номенклатуру изделий, которая была в 1960 году – разрушены  оснастка, технологические линии, уничтожена проектная документация, потеряны навыки производства продукции которая давно не выпускается. Если по каким-то причинам будет всё же необходимо в точности повторить эту номенклатуру и количество, то условия производства, затраты сырья, труда, денежных средств и т.п. будут существенно отличаться от того, что было в 1960 году.
 Это значит, что социально-экономические показатели Руси и России в разные периоды времени отражали разные условия неоднородной динамики этой системы. Поэтому их ни в коем случае нельзя назвать генеральной совокупностью! Множество наблюдений социально-экономического развития России за многие века, пусть даже упорядоченное во времени, остаётся только множеством и никогда не превратится в генеральную совокупность.
Теперь следует определить понятие «выборочного множества». Понятно, что оно связано с генеральной совокупностью и выборочная совокупность представляет собой её часть. Обратимся вновь к определениям этого понятия.
 «Если ограничиться числом наблюдений, которое в той или иной степени меньше общего числа элементов исследуемой совокупности, то будем говорить, что используется выборка… В широком смысле выборка – это любая часть всех элементов совокупности. Обычно эта часть извлекается таким образом, чтобы она «представляла» совокупность»
.

В этом определении не совсем ясно, о какой совокупности идёт речь – о генеральной совокупности или вообще любом множестве каких-то элементов, представленном в виде некоторой совокупности. Но в этом определении есть одна важная характеристика, которая обязательно встречается при констатации основных характеристик выборочной совокупности - она должна отражать свойства генеральной совокупности. Если выборка не будет обладать таким свойством, то её исследование бессмысленно, а такую совокупность называть выборочной нельзя.

 «Случайная выборка есть совокупность единиц (выборочная совокупность), отобранных из генеральной совокупности случайно, т.е. таким образом, что все единицы генеральной совокупности имеют равные шансы быть отобранными (попасть в выборку)»
.

В этом определении указывается на наличие источника выборки (генеральная совокупность), способ получения выборки (случайная выборка), но нет указания на то, что выборка должна представлять основные характеристики генеральной совокупности.

Этот же недостаток содержится в определении, сформулированном в одном из последних учебных пособий, изданный в России: «Выборкой размера n из распределения F называется случайный вектор {ξ1,…, ξn}, компоненты которого независимы и одинаково распределены с функцией распределения F(x)»
. Впрочем, необходимо отметить, что здесь появилась ещё одна сущностная характеристика выборки, а именно – независимость элементов выборки.
«Выборка из данной генеральной совокупности – это результаты ограниченного ряда наблюдений x1, x2, …, xn случайной величины ξ… Если…ряд наблюдений x1, x2, …, xn образует последовательность независимых и одинаково распределённых случайных величин, то выборка называется случайной»
.
Итак, следует сделать такой вывод относительно выборочной совокупности. Она обладает следующими характеристиками, отличающими её от других подмножеств:

1) элементы выборочной совокупности формируются из генеральной совокупности;

2) формируются они случайным образом так, чтобы каждый элемент генеральной совокупности имел одинаковую вероятность попасть в выборку;
3) способ формирования выборки должен обеспечивать независимость элементов выборки друг от друга;

4) элементы выборки должны давать представление о свойствах генеральной совокупности.
Тогда, зная эти свойства случайной выборки, можно дать её определение, которое будем использовать в дальнейшем.
Выборочная совокупность – это случайно выбранные элементы генеральной совокупности, дающие представление о ней, и выбранные так, что каждый элемент генеральной совокупности имеет одинаковую вероятность попасть в выборку не зависимо от других элементов.
Теперь, определив понятия генеральной совокупности и выборочной совокупности, можно понять суть выборочного метода, который является основой математической статистики и эконометрии. Он является одним из основных методов реализации индуктивного вывода, когда по изученным свойствам нескольких элементов всего множества делается вывод о свойствах самого множества в целом. Следует напомнить, что метод индуктивного вывода пришёл на смену методу дедуктивного вывода, который более тысячи лет был единственным методом обобщения научных результатов и получения достоверных знаний. Именно применение индуктивного метода, как метода на порядок более дешёвого и требующего значительно меньшего времени, послужило бурному росту науки с середины второго тысячелетия нашей эры. Выборочный метод является математическим обоснованием этого индуктивного вывода, даёт возможность математически корректно сформулировать этот вывод, и, что немаловажно, оценить вероятность правильности этого вывода.
Процесс выборочного метода заключается в следу​ющем. Пусть имеется многочисленная совокупность однородных элементов, каждый из которых может обладать каким-либо признаком. Из этой совокуп​ности выбирается наугад один из элементов, причем при выборе элемента из совокупности принимаются все меры к тому, чтобы вероятность быть выбранным была одинаковой для всех элементов. Затем таким же образом выбирается другой элемент и т.д. до тех пор, пока сформулированная выборка не будет удовлетворять некоторым заранее сформулированным требованиям исследователя (размер выборки, стоимость получения выборки и т.п.). 
Полученные выборочные значения обрабатываются с помощью методов математической статистики на предмет выявления основных закономерностей генеральной совокупности и оценки их основных характеристик. Чаще всего это – выявление вида и формы некоторого закона изменения элементов генеральной совокупности, оценка параметров этого закона и достоверности полученных значений.
В том случае, когда имеющиеся в распоряжении прогнозиста статистические данные представляют выборочную совокупность, то они, очевидно, являются реализацией стационарного процесса и к ним может в полном объёме применим аппарат математической статистики. В том случае, когда имеющиеся данные не представляют выборку, то обрабатывать их с помощью методов математической статистики нет смысла – по этим значениям нельзя судить о процессе в целом, как это следует из выборочного метода. В этом случае прогнозист должен диагностировать тип процесса – эволюционный он или хаотический, а после этого выбрать инструмент обработки данных.
Как определить, что имеющийся в распоряжении прогнозиста ряд статистических значений о некотором социально-экономическом объекте является выборочным множеством, а когда – нет? Это сделать довольно просто. Надо только понять: безграничное расширение числа этих наблюдений позволит уточнить характеристики изучаемого объекта или наоборот – помешают? Если увеличение числа наблюдений действительно улучшит понимание изучаемого процесса и позволит построить более точные модели, то перед нами – выборочная совокупность и для её обработки необходимо использовать методы математической статистики. 
Например, если прогнозист строит модель зависимости производительности труда швей-мотористок пятого разряда от уровня оплаты их труда, то для выявления такой зависимости и построения соответствующей модели новые дополнительные данные позволят улучшить результаты этой работы.

Если же ответ будет заключаться в том, что включение в имеющуюся совокупность новых элементов только ухудшит свойства модели, то, очевидно,  что прогнозист не имеет дело с выборочной совокупностью. Например, если прогнозист собирается построить модель производственной функции Кобба-Дугласа для промышленности современной России и сделать с её помощью прогнозы о том, как будет меняться в ближайшие годы объёмы промышленного производства, то ему для этого нужны данные, в лучшем случае, с 1999 года по настоящее время. Включение в имеющуюся совокупность данных значения прошлых лет – 1990, 1980, 1960 и т.п., бессмысленно – тогда была другая социально-экономическая система и эти данные, которые расширяют статистическую базу, при их использовании для построения прогнозной модели производственной функции только ухудшат её характеристики. 
1.5. Шкалы измерения социально-экономической информации

При прогнозировании социально-экономических явлений приходится сталкиваться не только с тем, что не все из них могут быть промоделированы с помощью наиболее развитого выборочного метода, но и с тем, что полученная информация не может быть обработана с помощью привычного математического аппарата. Например, часто встречаются случаи, когда маркетологов интересует прогноз изменения отношения потребителей к изменяющимся свойствам товара. Это отношение, измеренное как, например, лояльное, безразличное и отрицательное, сложно даже выразить математическим языком без специальных знаний. Для решения задач социально-экономического прогнозирования, следовательно, необходимо ещё и выяснить – в какой шкале измерена информация.  
Информация в общем случае понимается как сведения о некотором объекте. Эти сведения в той или иной степени уменьшают неопределённость знаний об объекте. Если информация такова, что неопределённость снята полностью, говорят о полной информации. Но для того, чтобы понять имеющуюся информацию, правильно интерпретировать её значения, необходимо информацию оценить и только после этого появится возможность дать ей соответствующую интерпретацию
. Поэтому любая информация представляет собой ценность только из-за возможности обработки этой информации. Если такой возможности не представляется, ценность информации ничтожно мала. 

Необходимо отметить, что зачастую имеющейся в наличии у экономиста информации не очень просто дать соответствующее толкование. Если, например, у исследователя имеется информация о том, что потребитель оценил своё отношение к товару в 76 баллов, то данной информации явно недостаточно для того, чтобы осуществить действия с ней. Ведь может статься, что шкала, предложенная потребителю, имела диапазон от 0 до 80, тогда 76 баллов – очень высокий результат; но если диапазон шкалы был от 50 до 200 баллов – то результат в 76 баллов неутешительный для производителя данного товара. Поэтому для того, чтобы дать интерпретацию полученному результату, необходимо получить знания как минимум ещё и о том, в какой шкале было измерено это отношение, какова градация этой шкалы, чему равна её начальная точка и конечная точка и т.п. Следовательно, совершенно недостаточно получить в ходе исследований информацию, необходимо ещё и измерить её.

О том, что измерение не очень простая процедура, как это кажется на первый взгляд, ярко демонстрирует пример, приведённый в работе Карела Берки
. Представим себе, что имеется некое тело, имеющее форму прямоугольного равнобедренного треугольника с катетами А=В=1 м. Требуется измерить длину гипотенузы С. Если при этом применить теорему Пифагора, то в нашем случае окажется, что длина С будет равна величине √2 м. Но эту же длину можно измерить с помощью линейки, и будет получена величина, находящаяся в промежутке между 1,41 и 1,42 м. Однако хорошо известно, что это число иррационально и математически выражается бесконечной апериодической десятичной дробью, а именно дробью 1,4112135… Следовательно, длина грани измеряемого тела, соответствующая гипотенузе С прямоугольного равнобедренного треугольника (при катетах А=В=1 м), неизмерима с помощью измерительного прибора со сколь угодно малыми долями основной единицы измерения (м, дм, см, мм, мкм, нм и т.п.).

В практике экономических исследований приходится иметь дело с объектами, измерение которых ещё более затруднительно, чем в указанном примере. Информация об объекте может носить качественный или количественный характер, поэтому она может быть отнесена к классифицирующей (качественной), топологической (сравнительной) и метрической (количественной) информации.

Классифицирующая информация, определяемая лишь качественно, служит для классификации объектов на основе их общих характеристик. Классификация служит первым шагом анализа свойств любого объекта и является важнейшим элементом экономического исследования. Выделение общих свойств объектов в отдельные группы позволяет делать ряд важнейших выводов, но действие с классифицирующей информацией ограничиваются только идентификацией объектов экономического исследования и отнесением этих объектов к тому или иному классу.

Если общие характеристики классифицирующей информации носят характер свойств, обладающих какими-либо градациями, то упорядочение этой классифицирующей информации в соответствии с данными градациями, позволяет получить информацию, относящуюся к топологической, то есть сравнительной. В отличие от классифицирующей информации информация топологическая имеет уже большую познавательную ценность, поскольку она позволяет не только устанавливать тождество между объектами, но и сравнивать их друг с другом, получая в результате их расположение в определённом порядке.

Топологическая информация образует переход от классифицирующей информации к информации метрической. С точки зрения теории топологическая информация имеет гораздо больше общего с информацией классифицирующей, чем с метрической.  Это вызвано тем обстоятельством, что упорядочение информации по какому-либо признаку в большей степени относится к классификации, чем к измерению. В дальнейшем будет показано, что топологическая информация представляет собой несколько различных типов, отличающихся друг от друга близостью или удалённостью от крайних значений – классифицирующей или метрической информации.

Метрическая информация не только выражает качественную характеристику объекта, но и содержит точные и полные его количественные характеристики. Очевидно, что метрическая информация исторически является результатом эволюции классифицирующей информации в метрическую. В процессе познания природы и её измерения, человек осуществляет последовательно ряд иерархически взаимосвязанных действий с имеющейся в его распоряжении информацией: 

· осуществляет классификацию и тем самым осуществляет первичный анализ информации; 

· сравнивает полученные классы и ранжирует их, получая топологическую информацию об объекте;

· разрабатывает критерий измерения информации и, осуществив его, получает метрическую информацию.

Из вышесказанного следует, что объективный переход от классифицирующей информации к информации метрической ни в коем случае нельзя принимать как перевод качественной информации в количественную. Метрическая информация содержит в себе и классифицирующую информацию, и топологическую информацию. Действительно, информация о стоимости товара в рублях говорит исследователю о том, что из всего множества окружающих его вещей он имеет дело с предметом, принадлежащим к системе экономических отношений, причем этот предмет – товар, который может быть куплен или продан. Тем самым осуществляется классификация информации. К тому же, его цена позволяет говорить о том, что этот товар дороже или дешевле других товаров. Это позволяет осуществить сравнение элементов данного класса предметов, то есть исследователь имеет дело и с информацией топологической. С учетом того, что информацию о цене товара исследователь может складывать и отнимать, умножать её на объёмы или делить цену на величины физических свойств товара (при нормировании, например),  то информация, безусловно, относится к классу метрической.

В реальной практике экономических исследований приходится встречаться с информацией всех трёх  типов. В том случае, когда изучаемый объект описывается известными количественными характеристиками, для которых существует общепринятая шкала измерений, особых проблем со сбором и обработкой информации не существует. Доходы потребителей измеряются в денежных единицах и их легко измерить, а объёмы потребления товаров измеряются в штуках, килограммах или литрах. Проблемы возникают, когда объект описывается показателями, которые невозможно выразить в количественных элементах, а возможны лишь некоторые качественные интерпретации. Но и эти показатели должны быть измерены, поскольку без измерения не возможно никаких действий с информацией. Подобные измерения могут быть осуществлены с помощью различных шкал. Совокупность всех возможных шкальных значений образует одномерный континуум. В процессе измерения информации с помощью той или иной шкалы отношения между объектами измерения отображаются на отношения между числами. И только после этого с информацией можно осуществлять какие-либо действия: сравнение, отношение, складывание и вычитание и т.п.

Как и любой элементарный процесс, измерение, несмотря на очевидность его характеристик, может быть определено различными способами.

Американский учёный Н.Р.Кэмпбелл, в своё время сформулировал четыре типа определений понятия «измерение»
: 

1) присваивание цифр для представления свойств, 

2) процесс присваивания чисел для представления качеств, 

3) присваивание цифр для представления свойств в согласии с научными законами, 

4) присваивание цифр вещам так, чтобы они представляли факты или конвенции о них.

Легко увидеть, что в данных определениях используются, в общем-то, разные понятия «число» и «цифра» в качестве синонимов, что не совсем верно. То обстоятельство, что «число» и «цифра» - разные понятия, следует хотя бы из того, что в математике известно множество различных чисел: алгебраические числа; числа Бернулли (представляющие собой элементы многочлена Бернулли); иррациональные числа; числа Стерлинга; числа Фибоначчи и т.п. Цифра – это способ выражения числа. С помощью одних и тех же цифр можно описать различные числа, например, число 23 и число 32 описаны с помощью цифр 2 и 3. 

Неточность присуща и следующему определению: «под измерением понимается определение количественной меры или плотности некоторой характеристики (свойства), представляющей интерес для исследователя»
. «Определение количественной меры» априорно отрицает возможность измерения качественных характеристик, что приводит к невозможности измерения классифицирующей информации, а это не так. Измерение классифицирующей информации – важнейший элемент измерения в маркетинге, например, при сегментации по признаку пола потребителя.

В «Рабочей книге социолога» под измерением понимается «процедура, с помощью которой объекты измерения, рассматриваемые как носители определённых соотношений, отображаются в некоторую математическую систему с соответствующими отношениями между элементами этой системы»
. Это определение уже более точно подходит к понятию процесса измерения, но ограничивает класс способов измерения математическими системами, что также не совсем верно, так как измерение может осуществляться не только с помощью математических, но и, например, с помощью графических символов.

Отечественный социолог В.А.Ядов приводит на наш взгляд наиболее корректное определение: «измерение – это процедура, с помощью которой измеряемый объект сравнивается с некоторым эталоном и получает числовое выражение в определённом масштабе и шкале»
. Здесь понятие «число» выступает в широком смысле и тем самым включает в себя возможность измерения всей совокупности типов информации.

Наиболее полно и в то же время кратко понятие «измерение» определяется в математике. Согласно теории алгебраических систем под измерением можно понимать гомоморфное отображение некой эмпирической реляционной системы на некоторую числовую реляционную систему
.  

Обобщая вышесказанное, можно сделать вывод о том, что измерение представляет собой процесс моделирования, в ходе которого оригинал (объект измерения) получает гомоморфное отображение в некоторой модели, которая представляет собой соответствующую шкалу измерений. Напомним, что гомоморфизм – это понятие, широко применяемое в математике и означающее такое соотношение между двумя системами, когда каждому элементу и каждому отношению между элементами первой системы соответствует один элемент и одно отношение второй, но не наоборот
. Шкала измерения представляет собой гомоморфный образ измеряемого объекта. 

Вопросами изучения и решения проблем измерения занимается теория измерения. Эта теория предлагает исследователю значительный арсенал методов измерения и соответствующих шкал измерения информации. В формальной теории измерений понятие шкалы интерпретируется в том же значении, что и понятие измерения. За шкалу здесь принимается упорядоченная тройка 

‹Е, N, F›,
                                                                                 (1.5.1)

где Е – означает эмпирическую реляционную систему, N - числовую реляционную систему, F - гомоморфное отображение Е на N.

В зависимости от указанных трёх характеристик можно выделить достаточно большое количество шкал. В экономических исследованиях используется лишь некоторая часть из них, которая может быть классифицирована в зависимости от характеристик, составляющих шкалу (1.5.1).

Так, если в эмпирической реляционной системе (объекте измерения Е) выявляют и измеряют  числа, служащие для характеристики объектов внешних по отношению к субъекту измерения, такие шкалы называют оценочными. А если в объекте измерения шкалируют числа, характеризующие внутренние свойства индивидуума, такие шкалы называют шкалами установок. 

Числовая реляционная система N (способ отражения свойств объекта) может быть выражена с помощью цифр, вербального или графического представления. Соответствующие шкалы будут называться числовыми, вербальными или графическими. В практике экономических исследований в подавляющем большинстве случаев используются числовые шкалы, и именно они и будут в основном рассмотрены в нашей работе.

Числовые шкалы, используемые для получения экономической информации, классифицируются по способу преобразования информации в числа. Количество подобных способов преобразования достаточно много, поэтому в теории измерений задают некоторую точность данного преобразования, ограничивающее данное множество. Это ограниченное множество преобразований называют допустимым. Таким образом, тип шкалы определяется соответствующим этой шкале множеством допустимых преобразований. Из всего множества теоретически возможных шкал на практике чаще всего используются четыре типа шкал: номинальная, порядковая, интервальная и метрическая шкалы. 

Каждая из шкал определяется наличием или отсутствием четырех характеристик:

· описание,

· порядок,

· расстояние,

· начальная точка.

Описание шкалы предполагает использование единого способа записи информации, то есть характеризует составляющие шкалу элементы, например,  степень согласия, или способ согласия («да», «нет», «не знаю»). При этом между данными элементами не вводится какая-либо характеристика сравнений – осуществляется только идентификация информации.

Порядок характеризует наличие отношений в способах записи информации, наличия крайних точек зрения («не согласен», «не совсем согласен», «согласен», и т.п.). При этом предусматриваются некоторые сравнительные характеристики, позволяющие, например, упорядочить отношение к предмету исследования.

Расстояние шкалы может быть измерено. Это значит, что оно существует только в тех шкалах, в которых элементы шкалы определены количественно, а между этими элементами шкалы имеются интервалы, расстояние между которыми имеет смысловое значение.

Начальная точка  задает тот или иной уровень соотношений между элементами шкалы. Начальную точку не надо путать с точкой отсчёта. Каждая начальная точка является точкой отсчёта, но не каждая точка отсчёта может быть начальной точкой. Например, начальная точка шкалы измерения массы тела в килограммах, говорит о том, что нулевое значение на этой шкале (нуль килограммов) свидетельствует об отсутствии массы тела вообще. Поэтому эта точка, являясь точкой отсчёта, одновременно является и начальной точкой шкалы измерения массы. Если же за начальную точку измерения массы тела взять массу тела любого из авторов этой книги, и назвать её нулевой точкой, то эта точка будет только точкой отсчёта новой шкалы измерения массы тела, но не начальной точкой. 

Шкала имеет начальную точку, если она имеет единственное начало
.

В зависимости от наличия или отсутствия этих четырёх характеристик, а также от способов их задания и определяются различные типы шкал.

Самая простая шкала – это номинальная шкала. Иногда её называют по-другому, например, «шкала наименований», «категориальная шкала», «ординарная шкала», «классификационная шкала». В случае с номинальной шкалой исследователь имеет дело с самым простым случаем измерения, так как в рамках этой шкалы моделируются самые простые действия с информацией, а именно отношения «равенства-неравенства». Эта шкала обладает только характеристикой описания – дается множество элементов, из которых следует указать один элемент, причем не как результат сравнения, а как результат идентификации. Например, вопрос: «укажите свой пол: мужской / женский». Данной шкале не присущи порядок, расстояние и начальная точка – их в этой шкале нет.

Способ описания элементов номинальной шкалы может быть различен. Можно описать элементы шкалы словами или численными индексами. Например, такие элементы как отрасль знаний может быть описана словами: «экономика», «право», «физика», «электротехника», «история». Но если для целей последующей обработки данных с помощью вычислительной техники оказывается более предпочтительно закодировать эту информацию с помощью некоторого числового кода, то отрасли знаний «экономика» будет поставлен в соответствие, например, код 1; отрасли знаний «право» будет поставлен в соответствие код 2; отрасли знаний «физика» будет поставлен в соответствие например 3; «электротехнике» - 4 и т.д. Полученная шкала информации позволяет присвоить каждому из элементов информации соответствующий код, но вовсе не позволяет осуществлять математические действия с этими элементами шкалы. Действительно, нельзя сравнить друг с другом такие элементы как «экономика» и «физика» на предмет того, какой из элементов больше, а какой меньше. Точно также бессмысленным будет сравнение и их кодов 1 и 3. И уж тем более полной абракадаброй будет попытка осуществлять какие-либо арифметические действия с этими элементами номинальной шкалы, например, суммировать код 1 и 3. Полученное в результате суммирования число 4 не имеет никакого смысла, поскольку оно в качестве кода присвоено в данной шкале понятию «электротехника», которая, очевидно, не представляет собой сумму знаний экономики и физики. 

В качестве инструмента описания данной шкалы могут выступать различные объекты – слова, словосочетания, набор букв, набор цифр, символы, знаки, рисунки и т.п.

Следует отметить, что, несмотря на кажущуюся простоту измерения экономической информации по этой шкале, её использование следует осуществлять с большой осторожностью, исходя из целей исследования – нельзя допустить излишней детализации, так как это затрудняет процесс исследования, также как нельзя и ограничиваться слишком укрупнёнными элементами. Если экономиста интересуют характеристики потребителя и, например, характер рабочей специальности потребителя, то в отдельных случаях достаточно просто ограничиться группами – служащий, рабочий, крестьянин и т.п., а можно и детализировать специальность, например, служащих – руководитель группы, заведующий сектором, старший инструктор, инструктор и т.п. Степень детализации информации, описываемой с помощью шкалы наименований, определяется в каждом конкретном случае. В подавляющем большинстве случаев шкала наименований используется в целях различного рода группировок экономической информации, её классификации и типологизации, что является первым и очень ответственным шагом анализа объекта экономического исследования. Здесь уместно напомнить, что «анализ» представляет собой в дословном переводе «расчленение, разделение». Любой экономический анализ начинается именно с того, что сложный объект исследования упрощается за счёт выделения из него (конечно, мысленного) относительно самостоятельных элементов. И именно возможность измерения в номинальной шкале позволяет отнести те или иные элементы к различным группам.

Шкала порядка уже имеет наряду с описанием еще и порядок, в результате чего возможно установление приоритетов или сравнений. При этом шкала имеет тем или иным образом сформулированные ранги. Чаще всего с этой шкалой экономист сталкивается в маркетинге, когда изучается поведение потребителя и его отношение к товару или маркетинговому сопровождению этого товара. В маркетинговых исследованиях часто используют опрос потребителей с помощью анкет, в которых, например, может содержаться просьба - указать предпочтительность одного товара по сравнению с другими, или, иначе говоря, определить степень предпочтения одного объекта другому. Эта шкала иногда называется в литературе «ординальной шкалой рангов». Способ описания данной шкалы определяется целями исследования.

Важно отметить, что шкала порядка не позволяет давать толкование расстояниям между элементами шкалы, поэтому эти элементы могут быть только сравнимы друг с другом по рангам. Информация данной шкалы может позволить утверждать, что, например, элемент А больше элемента Б, а элемент Б в свою очередь больше элемента В. Однако, эта шкала не позволяет сравнить друг с другом разность (А – Б) и разность (Б – В).  Более того, как и в случае шкалы наименований, здесь совершенно бессмысленно выполнять с полученной информацией какие-либо  арифметические действия. Это вызвано именно тем, что в шкалу порядка не вводится расстояние как элемент шкалы. 

Представим себе ситуацию, когда в целях какого-либо исследования мы попросили эксперта расставить в порядке убывания по мастерству сборные команды стран по хоккею. Это может понадобиться, например, при участии в работе букмекерской фирмы. Эксперт расставил команды так:

1. Сборная России,

2. Сборная Канады,

3. Сборная Чехии,

4. Сборная Финляндии,

5. Сборная Швеции.

Из полученной шкалы рангов команд вовсе не следует, что сборная команда Канады в два раза слабее сборной команды России (2:1=2), а сборная команда Швеции в пять раз слабее сборной команды России (5:1=5) и в два с половиной раза слабее сборной Канады (5:2=2,5). Такие математические действия ни один нормальный человек выполнять не станет, поскольку они бессмысленны. 

Но, в любом случае, с помощью этой шкалы экономист не только идентифицирует объект измерения и может его отнести к той или иной группе, но и сравнить измеряемый показатель на предмет того, больше этот показатель у данного объекта по сравнению с другими, или меньше.

 Для того чтобы ответить на вопрос: «А на сколько этот показатель данного объекта больше или меньше такого же показателя у другого объекта», вводится такая дополнительная характеристика, как расстояние между элементами шкалы измерения. Тогда из шкалы порядка будет получена шкала интервалов. 

Типичный пример шкалы интервалов – когда отношение высказывается в процентах, например, «насколько процентов данный товар удовлетворяет эту потребность». В этой шкале измерение в 55% отличается от измерения в 45% на ту же величину, что и 65% от 55%. В шкале интервалов есть и описание, и порядок, и расстояние. Нет только одной характеристики – начальной точки. Действительно, и 0% и 100% - это в данном случае только крайние, граничные значения информации. И та, и другая точки являются точками отсчёта, при желании «процент удовлетворённости» легко можно поменять на «процент неудовлетворённости» и значения процентов зеркально отобразятся, и будут иметь другое численное значение. Поменяется при этом и отношение типа «больше-меньше». Наличие у измеряемого объекта нулевого  значения вовсе не означает отсутствие измеряемого свойства, как это происходит в метрической шкале. Это означает только наличие крайней степени значения измерения информации. Нуль градусов температуры по Цельсию не означает в этой шкале полного отсутствия температуры тела.

Главная трудность при построении интервальных шкал в экономических исследованиях состоит в обосновании равенства или разности дистанций между объектами. Процедуры, позволяющие таким образом преобразовать шкальные значения порядковой шкалы, что равенство расстояний между полученными числами можно будет трактовать как отражение соответствующего равенства «расстояний» между изучаемыми объектами, носят название метризации шкалы.  Иногда встречается и другое определение этой процедуры, а именно – «оцифровка шкальных значений». На практике существует много методов метризации шкал, например, метод парных сравнений, методы шкалирования Терстоуна и т.д.

К числу интервальных шкал относят также шкалу отношений и шкалу расстояний. Первая из них – шкала отношений – получается, если учитывается требование того, чтобы в процессе измерения не только отношения между эмпирическими объектами отображались в соответствующие числовые отношения, но и один и тот же объект отображался в 0. Так, при изучении удовлетворённости респондентом товаром в качестве такого объекта выбирается респондент, равнодушный к товару. Фиксацию такого нулевого объекта можно рассматривать как задание начала отсчёта шкальных значений.

Шкалы расстояний получаются из интервальных шкал при фиксации единицы измерения. При этом расстояние между близлежащими элементами шкалы является величиной постоянной вне зависимости от того, на каком участке шкалы осуществляется сравнение. С учётом того, что в шкале интервалов имеются расстояния, величина которых имеет ярко выраженный смысл, возможны арифметические операции с числами на этой шкале. Если в результате таких операций будет получено, например, число 4,75, то это означает, что полученная оценка значительно ближе к 5, чем к 4. При этом расстояние до этих точек имеет смысл силы отношения (если измерялось отношение). В то же время надо помнить, что данная шкала не позволяет выполнять все математические действия с измеренной информацией. Действительно, если, например, шкала имеет интервал от 0 до 7 единиц, то полученное в результате математических действий число 8 не имеет смысла, поскольку информация ограничена интервалом от 0 до 7. Очевидно, что и отрицательные значения, полученные в результате математических вычислений для чисел, измеренных в этой шкале, не имеют никакого смысла, поскольку шкала ограничена нулевым значением и отрицательные числа не могут быть истолкованы.

В метрической шкале имеются все четыре характеристики, в том числе и начальная точка, и эта шкала является наиболее полной для целей математической обработки информации, например, шкала расстояний между телами, шкала веса тел, шкала стоимости товаров и т.п.  С элементами данной шкалы можно выполнять любые математические действия в полном объеме. Иногда эту шкалу называют «количественной шкалой» или «абсолютной шкалой». Получив информацию в таком виде, ее, например, можно легко обработать для получения каких-либо выводов и рекомендаций с помощью аппарата математической статистики. 

Рассмотренные типы информации в зависимости от применяющихся шкал могут при определённых условиях трансформироваться друг в друга. Например, метрическая шкала доходов может быть преобразована в порядковую шкалу, если определить четыре группы: 

1) с доходом от нуля до минимальной заработной платы; 

2) от минимальной заработной платы до прожиточного минимума;

3) от прожиточного минимума до средней заработной платы;

4) выше  средней заработной платы.

Таким образом, информация о доходах, которая была представлена в метрической шкале, оказалась преобразованной в информацию об уровнях доходов в шкале порядков, в которой в данном случае предусмотрено использование только четырёх оценок. Обратное преобразование значительно более сложно. Это касается не только рассматриваемого примера. Как правило, чаще всего переход от шкалы низкого уровня к шкале более высокого уровня просто невозможен, хотя потребность в этом на практике очень велика.

Действительно, среди задач экономических исследований важнейшими являются задачи обобщения экономической информации, её агрегирования, а выполнить эту задачу в полном объёме можно, только используя всю совокупность математических действий, которые возможны только с информацией, измеренной в метрической шкале.

1.6. Измерение социально-экономических отношений для прогнозирования
Несколько особняком в задачах социально-экономического прогнозирования стоит задача измерения отношения индивидуума к товару или каким-либо его свойствам. Но поскольку от того, насколько точно прогнозист сможет выявить это отношение и определить его развитие в будущем, зависит зачастую само существование фирмы, необходимо остановится на этом вопросе более подробно.

До сих пор говорилось об информации наблюдаемой, которую необходимо измерить для того, чтобы, проанализировав её, использовать полученное знание для прогнозирования. Но весьма часто в социально-экономических задачах необходимо бывает спрогнозировать отношения, которые, как известно, не наблюдаются и являются скрытыми в глубинах человеческой психики. Мы будем рассматривать эти отношения исключительно в контексте социально-экономического взаимодействия, в первую очередь – отношения потребителя к товару.

Само это отношение является результатом взаимодействия сложной структуры социальных установок (аттитюдов). При этом используются всё те же основные шкалы измерения информации – номинальная, порядковая, интервальная и метрическая. Однако социальная установка носит сложный характер, поэтому использование одномерной шкалы, какой являются все рассмотренные выше шкалы, в данном случае будет неуместным. 

В настоящее время  психологи рассматривают трёхкомпонентную структуру аттитюда: когнитивный компонент (осознание объекта социальной установки); аффективный компонент (эмоциональная оценка объекта); конативный компонент (определяющий последовательное поведение по отношению к объекту). Поэтому, в ходе элементарного измерения отношения потребителя к изучаемому объекту в целом, степень удовлетворённости может быть определена, например, только со стороны когнитивного компонента аттитюда. Измерить социальную установку и отношение к товару в целом с помощью элементарных процедур измерения не удаётся именно из-за сложности самой структуры социальной установки. Поэтому для решения этой проблемы используется процедура глубинного проникновения в проблему, в частности, процедура «логического прямоугольника». Для этого в объекте исследования выделяют его характерные черты, желательно связанные с вышеназванными тремя компонентами аттитюдов. Например, можно попросить потребителя оценить не степень удовлетворённости товаром вообще, а степень удовлетворённости такими его сторонами, как:

соответствием цены потребительским свойствам товара,

эстетическими свойствами товара,

потребительскими свойствами товара.

В первом случае можно получить одну из косвенных оценок когнитивного компонента социальной установки, так как для каждой социальной группы цена и потребительские свойства товара имеют собственные оригинальные отношения. Например, для большинства студентов цена вина сорта «Мадера» двадцатилетней выдержки не соответствует его потребительским свойствам – она слишком высока и студенты могут высказать неудовлетворение этим отношением. А большинство профессоров, напротив, выскажет удовлетворенность соотношением между ценой и потребительскими свойствами. 

Во втором случае оценивается аффективный компонент, так как эстетичность товара определяется эмоциями, которые вызывает товар у потребителя. И вновь, возвращаясь к примеру с «Мадерой» двадцатилетней выдержки, можно заметить, что наличие старой бутылки и выцветшей этикетки для студентов ассоциируется с чем-то не современным, и будет с негодованием отвергнуто, а профессор, обратив внимание на эти же характеристики, подумает: «действительно старое вино!»

В третьем случае оценивается  конативный компонент аттитюда – поскольку определяется отношение к товару с позиций желания и возможности приобретения товара для удовлетворения имеющихся потребностей. И с этих позиций отношение студентов и профессоров к «Мадере» двадцатилетней выдержки будет различным – букет вина с долгой выдержкой менее разнообразный, чем букет молодого вина, поэтому, попробовав вино, студенты недоумённо пожмут плечами, а профессор – зачмокает от удовольствия.

Рассмотрим способ такой комплексной оценки потребительского отношения с помощью процедуры «логического прямоугольника». Пусть степень удовлетворённости будет определяться тремя возможными оценками: 0, 1 и 2, причем 2 – означает удовлетворённость, а 0 – неудовлетворённость данными свойствами товара. В таблице, имеющей форму прямоугольника, предоставлены все возможные варианты сочетания этих оценок (табл.1.5.1).

Таблица 1.5.1. 
Логический прямоугольник

	Вариант сочетания оценок
	Удовлетворённость соответствием цены потребительским свойствам товара
	Удовлетворённость эстетическими свойствами товара
	Удовлетворённость потребительскими свойствами товара
	Итоговая оценка

	1
	2
	2
	2
	6

	2
	2
	2
	1
	5

	3
	2
	1
	2
	5

	4
	1
	2
	2
	5

	5
	2
	2
	0
	4

	6
	2
	0
	2
	4

	7
	0
	2
	2
	4

	8
	2
	1
	1
	4

	9
	1
	2
	1
	4

	…
	…
	…
	…
	…

	21
	0
	0
	1
	1

	22
	0
	1
	0
	1

	23
	1
	0
	0
	1

	24
	0
	0
	0
	0


Как видно из данных «логического прямоугольника», оценка степени удовлетворённости товаром стала значительно более многообразной – вместо трёх градаций (от нуля до двух) получено семь градаций степени удовлетворённости товаром (от нуля до шести), что, конечно, само по себе является положительным фактом, поскольку позволяет оценить более глубоко свойства товара. Оценка методом «логического прямоугольника» позволяет выявить уровень задействования всех трёх составляющих аттитюдов  в единой совокупности. Если итоговая оценка мала (нуль или единица), то ни одна из составляющих аттитюда не задействована полностью в отношении потребителя к товару. Напротив, если итоговая оценка равна шести или пяти, то это говорит о том, что в отношении к товару задействованы все составляющие социальной установки. Очевидно, что можно использовать и более многообразные градации шкалы, например, использовать пять уровней оценки отношения к предмету исследования и тогда количество оценок и их градация увеличатся в ещё большей степени. Легко убедиться в том, что «логический прямоугольник» в этом случае будет содержать оценки от нуля до пятнадцати, что позволяет углубить степень оценки отношения потребителя к предмету исследования.

Процедура «логического прямоугольника» является наиболее часто используемой процедурой, позволяющей оценить социальные установки и отношение потребителю к товару. Однако она даёт общую схему исследования, которая усовершенствуется и развивается.

Для измерения социальных установок используется и процедура шкалирования суммарных оценок, которую впервые предложил к использованию З.Лайкерт в 1929-1931 гг
. Эта процедура весьма успешно используется для измерения социальной установки, например отношения: мужчин к алкоголю, женщин к услугам системы быстрого питания, юношей к молодёжной моде и т.п. Эти и им подобные социальные установки невозможно измерить посредством «прямых» вопросов, обращённых к респонденту, так как эти установки для большей части людей носят скрытый, латентный характер. Известно, например, что очень часто спивающиеся мужчины категорически не согласны с констатацией этого факта и на прямой вопрос по этому поводу отвечают: «Я в любой момент могу остановиться, значит, я не алкоголик!»

Поэтому при осуществлении опроса потребителя ему предлагается ответить на ряд суждений или утверждений, носящих безличностный характер. Если рассматривается отношение мужчин к алкоголю, то прямой вопрос типа: «как Вы относитесь к алкогольным напиткам» заменяется рядом суждений или утверждений, носящих абстрактный характер, например: «алкоголь – это яд», «пьяный человек неприятен в общении», «употребление спиртных напитков вызывает неприятную реакцию организма» и т.п.

Такой приём позволяет решить важную психологическую проблему. Действительно, когда вопросы ставятся напрямую, требуют открытого ответа на сложные или неприятные вопросы, сложно добиться искренних ответов. Скорее всего, респондент ответит не так, как он думает на самом деле. Но когда респондент отвечает на вопросы, которые носят неличностный характер, а именно такой характер  имеют утверждения этого типа, он будет вести себя более раскованно и свободно. Каждое из утверждений, высказанное относительно объекта исследования, сформулировано не респондентом, а кем-то другим. Задача респондента меняется – надо согласиться или не согласиться с чужим по самой сути высказыванием. Иначе говоря, ситуация, когда респондент должен сформулировать своё личное мнение об объекте исследования заменяется ситуацией согласия или несогласия с мнением другого лица. Последнее  - значительно более лёгкая в психологическом плане процедура для любого человека. 

Если теперь просуммировать ответы респондента о степени согласия или несогласия с высказанными мнениями, можно определить мнение респондента по отношению к объекту исследования в целом. При этом необходимо иметь в виду следующее. Важно следить и за тем, чтобы отношение респондента к предлагаемым суждениям высказывалось в одной шкале информации, которая имеет одну и ту же степень градаций. Лучше всего при этом использовать шкалу расстояний. 

Выбор суждения, с которым респонденту предложено согласиться или не согласиться, представляет собой сложную задачу. Дело в том, что исследователь должен предложить респонденту не вопрос, а готовое суждение, сформулированное заранее. При этом само суждение отражает разную степень эмоциональной окраски. Поэтому необходимо подобрать такую совокупность суждений, чтобы они, с одной стороны были легко понимаемы респондентом, а с другой стороны выявляли все возможные стороны отношения респондента к данному объекту. Последнее означает, что суждения должны в одинаковой мере эмоционально определять объект. Например, определение «отвратительный» и определение «плохой» имеют разную степень эмоциональной окраски, а значит, их применение в разных суждениях и оценивание этих суждений респондентом по одинаковобалльной шкале  будет неправильным. Например, суждение «перепой – это отвратительно» и суждение «чрезмерное потребление спиртных напитков – это плохо», имеют разную степень отношения к объёкту – потреблению спиртных напитков выше допустимого количества. В первом случае «полное согласие» выскажут практически все опрашиваемые, со вторым суждением мнения будут менее однозначными. Большая часть опрашиваемых выразит «полное согласие», но часть респондентов отметит «скорее согласен, чем не согласен». И дело здесь вовсе не в разных отношениях к данному явлению, а в том, что категоричность первого суждения приводит к однозначности ответов, структура второго суждения менее категорична, да и оценка его более мягкая – вместо слова «отвратительно» используется слово «плохо». 

В том случае, когда приходится формулировать суждения относительно менее эмоциональных предметов, чем это приведено в примере с алкоголем, эта опасность ещё более усиливается, так как компоненты аттитюда потребителя ни разу не подвергались ревизии самим потребителем – если об отношении к спиртным напиткам он мог высказываться сам и слышать мнения других, то по отношению к огромному множеству товаров он не высказывал своего отношения и не слышал мнения о нём других потребителей и его установка чётко не определена самим потребителем.

При изучении потребительских предпочтений, которые всегда динамичны, специалист иногда задаётся вопросом о том, как эти предпочтения выражаются конкретными потребителями, преломляется в их сознании, превращается в определённые нормы и образы. Для проникновения во внутренний мир потребителя недостаточно использование заранее заданных схем, однозначно понимаемых категорий. Жёстко формализованные, структурированные методы сбора информации в этом случае будут работать плохо. В этой ситуации появляется необходимость привлечения понятий и категорий, которыми пользуются сами люди для упорядочивания своего собственного повседневного опыта. Совокупность этих методов получила название «проективные методы». Эти методы нацелены на проецирование субъективных свойств личности в различных объектах. Респонденту предлагаются различные объекты в виде знаков, текстов, картинок, ситуаций и по реакциям респондента определяются скрытые неосознаваемые мыслительные процессы, потребности, образы. 

Таблица 1.5.2. 
Пример метода семантического дифференциала Ч.Осгуда

	слабый
	-3
	-2
	-1
	0
	+1
	+2
	+3
	сильный

	детский
	-3
	-2
	-1
	0
	+1
	+2
	+3
	взрослый

	пассивный
	-3
	-2
	-1
	0
	+1
	+2
	+3
	активный

	медленный
	-3
	-2
	-1
	0
	+1
	+2
	+3
	быстрый

	простой
	-3
	-2
	-1
	0
	+1
	+2
	+3
	сложный

	ложный
	-3
	-2
	-1
	0
	+1
	+2
	+3
	правдивый

	плохой
	-3
	-2
	-1
	0
	+1
	+2
	+3
	хороший


Чаще всего в экономической практике используется метод семантического дифференциала Ч.Осгуда. Он был разработан в средине 50-х годов ХХ века  для  изучения эмоционального отношения людей к различным понятиям для определения их смысла. Его суть заключается в следующем. Респонденту предлагается выразить отношение к некоторому объекту по совокупности  биполярных шкал, в подавляющем большинстве случаев семибалльных, например таких, как это показано в таблице 1.5.2.

Как видно из таблицы, крайние позиции на шкалах описаны вербальными антонимами, а число баллов, изменяющихся от минус трёх до плюс трёх, составляет семь. Вся совокупность шкал образует исходное пространство шкал. Число градаций на шкале может быть и другим, не равным семи. Помимо вербальных антонимов в качестве крайних значений шкал может быть использованы и другие знаки, например, пары «черный квадрат – белый квадрат», «улыбка – гримаса огорчения», «стрелка вверх – стрелка вниз» и т.п. Выбор этих знаков, описывающих крайние позиции, определяется конкретными ситуациями. Например, при исследовании отношений детей к детским товарам удобнее пользоваться знаками, так как вербальные антонимы могут быть ими не правильно поняты, а знак улыбки или огорчения легко распознаётся.

Эксперименты с различными совокупностями биполярных шкал показали, что все они распадаются на три группы факторов, такие как СИЛА, АКТИВНОСТЬ, ОТНОШЕНИЕ.  Этот феномен и был открыт Ч.Осгудом и назван им синэстезией.  В приведённом выше примере к первой группе, относящейся к фактору СИЛА, принадлежат шкалы первая и вторая; ко второй группе, относящейся к фактору АКТИВНОСТЬ, принадлежат третья и четвертая шкалы; последние три шкалы, пятая, шестая и седьмая принадлежат к фактору ОТНОШЕНИЕ.

Ч.Осгуд предложил 20 шкал, которые считаются классическими и которые предпочитают использовать на практике:

слабый – сильный; женский – мужской; пассивный – активный; медленный – быстрый; необычный – обычный; ложный – правдивый; плохой – хороший; жестокий – добрый; кривой – прямой; разболтанный – пунктуальный; вкусный – безвкусный; неудачный – удачный; твёрдый – мягкий; глупый – умный; новый – старый; неважный – важный; острый – округлый; хладнокровный – восторженный; бесцветный – красочный; необычный – обычный; красивый – безобразный.

Наличие сложной трёхкомпонентной структуры аттитюдов потребителей находит явные параллели с тремя выделенными факторами, которые, являясь по сути ортогональными, составляют собой трёхмерное пространство. Это пространство получило название семантического. Каждый объект, оцениваемый по трём выделенным факторам, как бы занимает некоторое место в семантическом пространстве. Сравнение положений разных объектов в этом пространстве позволяет получить важную информацию. Это осуществляется следующим образом.

Вначале вычисляется средняя оценка объекта по каждому из трёх факторов. Оценка по фактору для объекта равна сумме оценок по всем шкалам, входящим в этот фактор, и по всем респондентам, делённой на величину, равную произведению числа шкал и числа респондентов. После вычисления средней оценки по всем факторам в отдельности осуществляется переход к вычислению близости между объектами. Оценка этой близости и представляет собой семантический дифференциал. Он представляет собой квадратный корень из суммы квадратов разницы между вычисленными средними для всех трёх факторов. Продемонстрируем эту процедуру на примере.

Пусть получены семантические оценки для товара А и товара Б так, как это показано в таблицах 1.5.3 и 1.5.4. Для каждой из шкал в таблицах приведены средние значения оценок. Пусть первая группа факторов Ч.Осгуда представлена первыми двумя шкалами (в таблицах 1.5.3 и 1.5.4 выделены курсивом), вторая группа факторов представлена третьей и четвёртой шкалой (в таблицах 1.5.3 и 1.5.4 выделены полужирным шрифтом), третья группа факторов  представлена пятой, шестой и седьмой шкалами (в таблицах 1.5.3 и 1.5.4 выделены полужирным курсивом).

Тогда легко вычислить средние оценки каждого фактора, данные группой респондентов и после этого величину семантического дифференциала. Результаты вычислений приведены в таблице 1.5.5.

Таблица 1.5.3. 
Семантические оценки товара А, заданные пятью респондентами

	Номер шкалы
	Оценка 1
	Оценка 2
	Оценка 3
	Оценка 4
	Оценка 5
	Средняя 

	1
	2
	1
	3
	3
	1
	2

	2
	2
	2
	2
	2
	2
	2

	3
	0
	1
	-1
	0
	0
	0

	4
	-1
	0
	-1
	-1
	0
	-0,6

	5
	-3
	-2
	-2
	-3
	-2
	-2,4

	6
	-2
	-1
	0
	0
	-1
	-0,8

	7
	-3
	1
	1
	-2
	-2
	-1,0


Таблица 1.5.4. 
Семантические оценки товара Б, заданные пятью респондентами

	Номер шкалы
	Оценка 1
	Оценка 2
	Оценка 3
	Оценка 4
	Оценка 5
	Средняя 

	1
	1
	1
	0
	1
	-1
	0,4

	2
	3
	2
	0
	0
	1
	1,2

	3
	2
	2
	2
	2
	1
	1,8

	4
	0
	1
	1
	-1
	0
	0,2

	5
	1
	-1
	0
	0
	-2
	-0,4

	6
	1
	1
	1
	1
	-1
	0,6

	7
	-3
	-3
	-3-
	-2
	-2
	-2,6


Таблица 1.5.5. 
Результаты вычисления семантического дифференциала.

	Наименование фактора
	Средняя оценка по товару А 
	Средняя оценка по товару Б
	Модуль разности
	Квадрат разности

	СИЛА
	2
	0,8
	1.2
	1,44

	АКТИВНОСТЬ
	-0,3
	1,0
	1.3
	1,69

	ОТНОШЕНИЕ
	-1,4
	-0,8
	0,6
	0,36


Сложив значения последнего столбца таблицы 1.5.5 и найдя корень квадратный из полученного выражения, найдём численное значение семантического дифференциала, которое будет равно для данной пары товаров 1,868. Само по себе это значение не выражает ничего особенного. Единственное, что можно сказать о полученной величине, так это то, что она каким-то образом характеризует различие в оценках товаров со стороны потребителей. Эта величина получает смысловое наполнение только в сравнении с другими подобными же величинами, то есть с другими семантическими дифференциалами. В этом случае уже можно будет анализировать силу различий между товарами, находить близкие товары по отношению к ним со стороны потребителей, получать другую информацию.

Следует подчеркнуть то обстоятельство, что информация, используемая в шкалах семантического дифференциала Ч.Осгуда, измеряется в шкале отношений. Её преобразование в информацию, заключающуюся в семантическом дифференциале, относится к шкале расстояний. Именно это обстоятельство делает невозможным сравнение результатов данного исследования с другими исследованиями, поскольку такое сравнение возможно только в универсальной метрической шкале. Это означает, что семантические дифференциалы имеют смысл только в рамках одного исследования, когда отношения к различным объектам высказывает одна и та же группа потребителей. В том случае, когда имеются результаты измерения с помощью семантического дифференциала Ч.Осгуда разных групп потребителей, их сравнение не имеет смысла – масштабы, отношения, балльность могут существенно отличаться для разных групп потребителей. 

Важнейшей экономической задачей любой фирмы, работающей в условиях конкурентного рынка, является задача прогнозирования потребительского спроса, потребительских предпочтений, а для её успешного выполнения необходимо выявить устойчивые причинно-следственные связи между факторами. Поэтому собираемая информация должна быть в максимальной степени упорядочена. Шкалы, которые были рассмотрены ранее, а также процедуры логического прямоугольника и шкалирования Лайкерта в некоторой степени способствуют достижению этой цели. Однако сама процедура упорядочения любых объектов по возрастанию или убыванию некоторого их свойства представляет собой оригинальную процедуру, получившую название «ранжирование».  Поскольку сама эта процедура чрезвычайно важна для получения экономической информации, следует рассмотреть её более подробно.

Объекты ранжирования многообразны. Поэтому для проведения ранжирования необходимо определить свойство, по которому объекты упорядочиваются, то есть выявить основание ранжирования. Понятно, что в зависимости от выбранного основания ранжирования порядок упорядочения может быть самым различным. Так, например, если попытаться проранжировать способы проезда студента к университету, то сразу возникнет вопрос: а что выбрать в качестве основания для ранжирования? Если в качестве основания выбрать минимум времени на преодоление расстояния, то упорядочение способов транспортировки будет осуществлено так:

1. Вертолёт;

2. Собственный автомобиль;

3. Такси;

4. Маршрутное такси;

5. Метро;

6. Велосипед;

7. Пеший ход.

Если же в качестве основания выбрать минимум денежных затрат, то упорядочение способов транспортировки будет осуществлено по-другому:

1. Пеший ход;

2. Велосипед;

3. Метро;

4. Маршрутное такси;

5. Собственный автомобиль;

6. Такси;

7. Вертолёт.

При другом основании ранжирования будет получено другое упорядочение указанных способов. В любом случае в порядке осуществления процедуры упорядочения получается ранжированный ряд объектов ранжирования. В этом ранжированном ряду каждому объекту приписывается ранг – место в этом ряду. Число мест, как и число рангов, равно числу объектов. 

Объекты ранжирования могут быть либо все разными с точки зрения выраженности в них заданного свойства, либо некоторые из объектов ранжирования в рассматриваемой совокупности могут быть неразличимыми с точки зрения этого свойства. В первом случае все ранги ряда будут различными, а во втором случае появятся одинаковые ранги у нескольких объектов. Такие ранги называют связанными рангами. Рассмотрим это обстоятельство на примере, приведённом в таблице 1.5.6.

В этой таблице приведены результаты ранжирования потребителей по признаку их дохода. В первой строке таблицы буквами А, Б, В, Г и т.д. обозначены потребители. Во второй строке таблицы приводятся доходы потребителей за определённый промежуток времени (цифры, определяющие доход, приведены в условных единицах). В третьей строке даются ранги каждого из потребителей. Упорядочение объектов ранжирования в таблице приводится по критерию убывания дохода.

Таблица 1.5.6.
 Результаты ранжирования по уровням дохода

	Потребитель
	А
	Б
	В
	Г
	Д
	Е
	Ж
	З
	И

	Доход 
	100
	150
	120
	100
	90
	110
	80
	90
	90

	Ранг
	4.5
	1
	2
	4.5
	7
	3
	9
	7
	7


Результаты ранжирования, приведённые в таблице, требуют комментариев. На первом месте по рангу стоит гражданин, обозначенный буквой Б – у него максимальный доход, равный 150 единицам. На втором и третьих местах по уровням дохода стоят граждане, обозначенные буквами В и Е. У них проставлены соответствующие ранги 2 и 3. У граждан, обозначенных буквами А и Г одинаковые доходы, а именно – по 100 денежных единиц у каждого. Значит, они имеют одинаковые (связанные) ранги. Их ранг получается сложением мест (4+5) и делением этой величины на 2. В результате получилась величина 4,5. Граждане с доходом, равным 90 единиц, занимают шестое, седьмое и восьмое места. Поэтому их ранг будет равен величине (6+7+8)/3 = 7, что и зафиксировано в таблице. Последний ранг получен гражданином, обозначенным буквой Ж. Он занимает девятое место и имеет соответствующий ранг.

Данная процедура ранжирования может оказаться в дальнейшем весьма полезной, если провести ранжирование указанных граждан по другим основаниям. После этого можно провести сравнение этих ранжированных рядов на степень их согласованности друг с другом. Если эта согласованность будет обнаружена, то можно говорить о взаимосвязанности между свойствами, по которым осуществляется ранжирование. Это может оказаться для целей прогнозирования поведения потребителей весьма важным обстоятельством.

В рассмотренном примере ранжирование служит целям упорядочения объективно существующей информации, что является очень важным приёмом исследования. Очень часто в ходе экономических исследований с помощью процедуры ранжирования решается другая задача, а именно – задача измерения потребительских предпочтений. 

Чаще всего используется процедура прямого ранжирования, когда потребитель расставляет ранги каждому объекту ранжирования. Понятно, что каждый потребитель в общем случае задаст собственный ранжированный ряд, который будет отличаться от аналогичных рядов, полученных другими потребителями. Анализ полученных ранжированных рядов может позволить исследователю выявить систему предпочтений данной группы потребителей в среднем. Как правило, при обработке ранжированных рядов используют элементарные процедуры с использованием таких простых статистических показателей, как мода и медиана. 

Методы прямого ранжирования, как легко убедиться, просты. В этом их существенное преимущество. В то же время сама процедура ранжирования приводит к измерению свойств ранжируемого ряда в очень простой шкале - шкале отношений. Действия с этой шкалой измерения ограничены. Это тем более досадно, что исходный ряд, как правило, измерен в шкале более высокого уровня.

Более информативная шкала – шкала расстояний – может быть получена при использовании другой процедуры ранжирования, а именно процедуры парных сравнений Терстоуна.

Данный метод был разработан Луи Терстоуном и впервые использован им для ранжирования преступлений по степени серьёзности. Метод парных сравнений заключается в том, чтобы опрашиваемый осуществил попарное сравнение объектов ранжирования по заданному основанию. Легко подсчитать, что если для анализа выбрано N объектов, то число попарных сочетаний этих объектов будет равно N (N-1)/2. В том случае, когда число объектов равно, например десяти, число всех возможных пар будет равно 10*9/2=45. В том случае, когда объектов будет двадцать, множество пар резко увеличивается и становится равным 20*19/2 = 190! Поэтому необходимо иметь в виду, что число объектов для проведения успешного исследования должно быть невелико. В противоположном случае опрашиваемый может запутаться в своих предпочтениях. К тому же и объёмы вычислений так увеличатся, что получение необходимых результатов будет затруднительно.

Процедура попарных сравнений такова. Респонденту предлагается сравнить поочерёдно объекты, сгруппированные по парам. Результаты сравнения он сводит в специальную таблицу, пример которой приведён в таблице 1.5.7 Объекту, которому отдаётся предпочтение, присваивается единица, объекту, который проигрывает это сравнение, ставится нуль. Если на взгляд опрашиваемого объекты равноценны, каждому из них выставляются одинаковые баллы – по 0,5. Таблица, в которую заносятся результаты сравнения, представляет собой прямоугольник в клетки которого, находящиеся на пересечении столбцов и строк, заносятся результаты сравнения (за исключением последнего столбца, куда заносятся итоговые значения). Диагональные элементы таблицы, как это легко заметить, представляют собой результат сравнения объекта самого с собой. Такое сравнение представляет собой абсолютную бессмыслицу. Поэтому во все диагональные элементы таблицы ставятся прочерки.

Таблица 1.5.7. 
Результаты парных сравнений одним респондентом

	
	объект 1
	объект 2
	объект 3
	объект 4
	объект 5
	Число предпочтений

	объект 1
	-
	1
	1
	1
	0
	3

	объект 2
	0
	-
	1
	0
	0
	1

	объект 3
	0
	0
	-
	1
	1
	2

	объект 4
	0
	1
	0
	-
	0,5
	1,5

	объект 5
	1
	1
	0
	0,5
	-
	2,5


Что означает единица, выставленная в таблице 1.5.7 на пересечении второго столбца с первой строчкой? Это означает, что первый объект предпочтительнее второго. Именно поэтому в клеточке, представляющей собой пересечение второй строчки с первым столбцом, выставлена нулевая оценка. В таблице  имеются два элемента с одинаковой оценкой, составляющей 0,5. Это элемент, находящийся на пересечении четвёртой строчки с пятым столбцом и, соответственно, на пересечении пятой строчки с четвёртым столбцом. Это, очевидно, означает, что данные объекты респондентом оцениваются как одинаковые.

Ранжирование проводится по результатам числа предпочтений, которое получается суммированием по строкам для каждого объекта и заносится в последний столбец таблицы. Для таблицы 1.5.7 ранжирование объектов произведено так (по ходу уменьшения ранга): объект 1, объект 5, объект 3, объект 4, объект 2. При этом сами ранги в таблице 1.5.7 представляют информацию, измеренную в шкале расстояний. А это означает, что с полученными значениями значительно удобнее работать, чем с простыми рангами. Действительно, ранги характеризуют здесь не только занимаемое место в системе упорядоченных предпочтений, но и степень, силу этого предпочтения.

В ходе экономических исследований интерес вызывает мнение не одного респондента, а мнение многих респондентов с тем, чтобы определить предпочтение группы потребителей, относящихся, например, к выбранному сегменту. Для этого необходимо, чтобы процедуру парного сравнения прошли и другие респонденты данного сегмента. Предметом анализа для экономиста является не содержание таблицы, а обобщенные результаты, которые сведены в последнем столбце каждой таблицы, названном «Число предпочтений». Обычно информация из этого столбца каждой индивидуальной таблицы выписывается и обобщается. Само обобщение осуществляется так. По каждому объекту (в примере таблицы 1.5.7 число объектов равно пяти) определяется число предпочтений, которое он получил от всех респондентов. Для этого складывают числа предпочтений по каждому из объектов, которые он получил от каждого опрашиваемого. Удобнее всего это сделать в форме, пример которой приведён в табл. 1.5.8. Всего было опрошено восемь потребителей, каждый из которых заполнил таблицу наподобие таблицы 1.5.7. Последние столбцы каждой из восьми таблиц типа 1.5.7, в которых рассчитаны числа предпочтений, представляют собой столбцы новой таблицы – таблицы 1.5.8. По каждому из объектов легко рассчитать итоговую сумму чисел предпочтений. Однако работать с суммой указанных чисел не очень удобно, поскольку итоговые цифры могут быть значительными и дать им толкование будет сложно. Поэтому чаще всего полученную сумму делят на общее число ответивших и получают среднюю оценку. 

В таблице 1.5.8 приведены результаты парных сравнений каждого респондента по каждому из объектов сравнения, а также суммарная оценка и средняя арифметическая оценка каждого объекта.

Таблица 1.5.8. 
Результаты парных сравнений

	Респонденты
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	Сумма
	Средняя сумма

	объект 1
	3
	4
	2,5
	4
	4
	6
	2
	3
	28,5
	3,56

	объект 2
	1
	1
	1
	0
	0
	1
	2
	1
	7
	0,87

	объект 3
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	12
	1,5

	объект 4
	1,5
	2
	2
	2
	2
	1
	2
	2
	14,5
	1,81

	объект 5
	2,5
	2
	2,5
	3
	2
	1
	2
	3
	18
	2,25


Последний итоговый столбец даёт общую среднюю оценку предпочтений группы респондентов (в рассматриваемом примере их восемь). Для простых исследований итоговой цифры вполне достаточно. Однако если всё же выполнять работу квалифицированно, следует проверить достоверность полученных значений. Достоверность полученных результатов определяется по нескольким позициям. 

Первая позиция определяется количеством респондентов. Чем больше респондентов, отнесенных к данному сегменту опрошенных, тем более достоверными оценками истинного отношения к объектам со стороны потребителей данного сегмента являются средние арифметические. При этом, конечно, необходимо помнить, что респонденты должны в обязательном порядке должны представлять собой выборку из одного и того же сегмента, иначе она будет неоднородной и полученные значения будут содержать в себе существенную  ошибку (расчетные значения будут смещены относительно истинных значений).

Вторая позиция определяется статистическими характеристиками, вычисляемыми по результатам парных сравнений. В данном случае необходимо в первую очередь убедиться в том, что средняя арифметическая является лучшей оценкой изучаемого общего мнения. Для этого проверяется по данным таблицы типа 1.5.8 гипотеза о нормальном распределении ответов респондентов. После того, как гипотеза о нормальном характере распределения вероятностей подтверждена, рассчитываются и другие параметры, характеризующие степень доверия к полученным результатам. В самом начале рассчитывается дисперсия, которая характеризует степень разброса мнений респондентов относительно средних значений по каждому из объектов. Получив численное значение дисперсии, легко определяются доверительные границы мнения респондентов относительно данного объекта. Эти границы легко приводятся к относительным величинам и к процентам. Если разброс значений, находящихся в доверительных границах высок, то необходимо провести дополнительные исследования. Вполне возможно, например, что в ходе обработки данных была допущена арифметическая ошибка.

Таким образом, многообразие задач социально-экономического прогнозирования предопределяет и многообразие методы прогнозирования. Это многообразие формируется не только различными периодами упреждения, разными типами характера динамики, но и тем, в какой шкале измерена соответствующая информация. Именно поэтому методы социально-экономического прогнозирования оригинальны и существенно отличаются от методов прогнозирования других объектов.
Глава вторая. Прогнозирование трендов стационарных социально-экономических  процессов
2.1. Стационарные временные ряды и их предварительный анализ
В первой главе было показано, что ряды социально-экономической динамики могут быть классифицированы в две больших группы: стационарные и нестационарные. К группе стационарных процессов в полном объёме применим выборочный метод, поскольку со временем статистические характеристики процесса не меняются, а выборочная совокупность даёт представление о генеральной совокупности в целом. При этом увеличение числа элементов выборочной совокупности способствует улучшению математического описания законов изменения генеральной совокупности в целом. Но, к сожалению, чаще всего увеличение объёма выборки, к чему стремится прогнозист, желающий большей точности в прогнозировании стационарных процессов, ведёт и к существенному увеличению затрат на получение этих дополнительных элементов выборки, их обработки и включения в расчётные процедуры. Поэтому прогнозисту приходится решать задачу нахождения приемлемого компромисса между стремлением к повышению точности прогноза и стремлением минимизировать затраты на выполнение прогноза. Поскольку процессы случайны и стационарны, то для их анализа и прогнозирования лучшими методами будут являться методы теории вероятностей и математической статистики. 

Первая задача, которую необходимо решить при прогнозировании – собрать необходимую информацию о прогнозируемом объекте и обработать её так, чтобы она была пригодна для дальнейшего использования в моделировании. Несмотря на кажущуюся простоту этой задачи, прогнозисту весьма часто приходится сталкиваться с ситуацией, когда он не может решить её сразу. При постановке задачи прогнозирования, формируется ряд показателей, отражающих основные характеристики объекта прогнозирования. Информацию об этих показателях за некоторый определённый задачами прогнозирования промежуток времени должен собрать прогнозист. 
Различают первичные (полевые) и вторичные (кабинетные) методы исследования и сбора необходимой информации
.

Основными методами получения первичных данных являются опрос, наблюдение, эксперимент и панельные данные. Методы опроса, наблюдения, эксперимента, панельных исследований могут использоваться как отдельно, так и в сочетании с другими методами. Более подробно с этими методами можно познакомиться в дисциплине «Маркетинговые исследования». Первичная информация отличается особой достоверностью, поскольку исследователь сам эту информацию собирает и сам же её обрабатывает. Но следует отметить, что она касается исключительно микроуровня: поведение потребителей; изменение цен в группе магазинов или на локальном рынке (например, ММВБ); передвижение товаров по магистралям и т.п. Способ получения первичной информации в ходе эмпирических исследований обладает существенными недостатками. 

Во-первых, стоимость информации оказывается весьма высокой, поскольку она получается в результате «полевых» исследований, для которых привлекаются значительные силы; на подготовку, проведение и обработку полученных результатов затрачивается много времени. 

Во-вторых, объём полученной информации является незначительным и не всегда удовлетворяет прогнозиста. Он может, например, получить информацию о динамике изменения потребительских предпочтений, но не получить знание о том, почему происходит эта динамика, не выявленными могут оказаться факторы, оказывающие влияние на эту динамику. А это означает, что он не в состоянии будет сделать верный прогноз.

В-третьих, для того, чтобы в ходе проведения полевых исследований получить достоверную информацию, необходимо проводить эти исследования на довольно высоком уровне, то есть, обязательно следует привлекать для этого специалистов соответствующей квалификации, чаще всего – социологов, когда речь идёт о непосредственном контакте с некоторым социумом или его представителями для получения от них первичной информации. Если же эту задачу попытается решить экономист самостоятельно, чаще всего он её решит неудовлетворительно.

Поэтому сбор первичной информации для прогнозирования могут позволить себе только те организации, которые имеют для этого достаточное количество свободных средств и для которых точность прогноза имеет определяющее значение.

Чаще всего в связи с вышесказанным прогнозисты удовлетворяются использованием вторичной информации.

 Вторичные исследования, как правило, базируются на уже имеющейся информации и поэтому носят название кабинетных исследований. Вторичные исследования по своему содержанию - это анализ имеющихся источников об изучаемой проблеме. 

Различают внешние и внутренние (по отношению к объекту социально-экономического прогнозирования) источники для вторичных исследований. В качестве внутренних источников информации могут быть:

-  внутренняя статистика (характеристика товарооборота, объем сбыта, объем распродаж, импорт, экспорт, рекламации), 

- данные о производственных затратах, 

- прочие данные (о производительности установок, оборудования, прайс-листы на сырье и материалы, характеристика системы складирования, карты потребителей и др.).

В качестве внешних источников выступают:

- публикации национальных и международных официальных организаций;

- публикации государственных органов, министерств, муниципальных комитетов и организаций;

- публикации торгово-промышленных палат и объединений;

- ежегодники статистической информации;

- отчеты  и издания отраслевых фирм и совместных предприятий;

- книги, сообщения в журналах и газетах;

- публикации учебных, научно-исследовательских, проектных институтов и общественно-научных организаций, симпозиумов, конгрессов, конференций;

- прайс-листы, каталоги, проспекты и другие фирменные публикации.

Внешнюю информацию подразделяют на общедоступную информацию и специализированную информацию, доступную только ее подписчикам. Последнюю информацию называют "синдикативной" (от слова "синдикат"). Синдикативная информация готовится специализированными центрами по определенной тематике – товары народного потребления, горюче-смазочные материалы, автомобили и т.п. В узкой специализации такой информации заключается ее главное преимущество. К ним же можно отнести относительную дешевизну информации, так как затраты на сбор информации делятся между подписчиками. Как правило, синдикативная информация очень высокого качества.

К недостаткам синдикативной информации следует отнести то, что, во-первых, подписчики не могут оперативно влиять на объем и качество информации, во-вторых, сборники информации выписываются на длительный период времени и при ее ненужности от нее сложно отказаться, в-третьих, указанная информация становится доступной конкурентам.

Значимость для вторичных исследований внутренней или внешней информации в каждом конкретном случае определяется исследователем. Основным достоинством вторичных исследований является то обстоятельство, что  затраты на проведение кабинетных исследований существенно меньше, чем на получение такого же объёма информации с помощью полевых исследований. Другим существенным преимуществом кабинетных исследований для сбора информации, пригодной для прогнозирования, является то, что времени на сбор и обработку информации здесь по сравнению с полевыми исследованиями необходимо потратить на порядок меньше. Поэтому прогноз можно получить в оперативном порядке, чего не скажешь о прогнозах, получаемых на базе первичной информации.

К сожалению, кабинетные исследования могут привести к получению недостоверной информации, поскольку они опираются на вторичную информацию, которая была собрана другими исследователями. А качество этих исследований может быть низкого уровня.

В тех случаях, когда вторичное исследование не дает нужного результата, проводят первичное (полевое) исследование.

В любом случае полевые исследования всегда дороже кабинетных исследований. Поэтому они применяются в случаях, когда:

- в результате вторичного исследования не достигнут требуемый результат и не возможно прогнозирование динамики;  

- высокие затраты на полевые исследования могут быть компенсированы существенным повышением точности за счёт получения в качестве базы достоверной и представительной информации.

На практике поступают следующим образом. Вначале проводят кабинетные исследования, собирают и анализируют максимально возможное число вторичной информации. В том случае, когда этой информации оказалось недостаточно, проводят полевые исследования.  Полевое исследование может быть полным или сплошным, если им охвачена вся группа интересующих исследователя респондентов и частичным, если им охвачен определенный процент респондентов.  Сплошные исследования обычно используются для исследования относительно небольшого числа респондентов, например, крупные потребители, крупные фирмы. 

Если взять объём информации, с которым работают современные прогнозисты, за сто процентов, то с уверенностью можно утверждать, что в 95% случаев прогнозисты работают со вторичной информацией, то есть с информацией, которую уже кто-то собрал и обработал.

И здесь он может столкнуться с проблемой отсутствия достоверности той информации, которая имеется в его распоряжении. С сожалением это можно констатировать применительно к отечественной статистике. Обращаясь к опубликованным источникам, прогнозист, прежде всего, отметит, что информации много, очень много, чрезвычайно много, но той информации, которая ему нужна, в наличии нет. Например, если прогнозист в качестве одного из показателей использует стоимость основных производственных фондов России, то найти этот показатель будет очень не просто. В лучшем случае он найдёт значения этих показателей за прошлые годы, но информация за последние два-три года оказывается ему недоступной. Как в этом случае осуществить прогноз?

Но даже если эти данные имеются в распоряжении прогнозиста, то он, осуществив предварительный анализ этих данных, может быть поставлен в тупик. Например, в табл. 2.1 приведены данные по динамике основных фондов и инвестиций по Псковской области
. Из курса «Экономика предприятия» студент знает, что полная стоимость основных производственных фондов в текущем году определяется так: остаточная стоимость фондов на конец предыдущего периода плюс инвестиции данного года в основные фонды минус выбытие фондов за год. 

Из данных таблицы 2.1 легко убедиться в том, что приведённые значения по основным фондам и инвестициям совершенно не вписываются в эту логику. Остаточная стоимость основных фондов, например, в 2006 году (третий столбец), равная 81 641 млн. руб. никак не коррелирует с полной стоимостью основных фондов 2006 года – 164 095 млн. руб. Инвестиции этого года, равные 7 603,3 млн. руб. ещё больше запутывают суть того, что скрывается за этими цифрами, поскольку если к величине остаточной стоимости прибавить величину инвестиций, то будет получено такое число:

81 641 млн.руб.+7 603,3 млн.руб.= 89 244,3 млн.руб.

Сравнив это полученное с помощью вычислений число с тем, что приводится во втором столбце, можно убедиться, что числа отличаются друг от друга почти в два раза! Объяснить этот двукратный рост с помощью других вычислений невозможно. Единственное объяснение этому явлению можно найти только в том, что каждый год происходит переоценка основных фондов. Как подтвердили специалисты из областной статистики, фактические значения основных фондов, которые собираются на местах, передаются в Госкомстат России, где и осуществляется их переоценка. Как осуществляется эта переоценка, сообщается в соответствующих специализированных изданиях.  

Табл. 2.1.

Некоторые данные по экономике Псковской области
	Год
	Полная стоимость основных фондов, млн руб
	Остаточная стоимость основных фондов в предыдущем периоде, млн руб
	Инвестиции в основной капитал в отчетном периоде, млн руб

	1
	2
	3
	4

	2001
	90537
	49234
	2791

	2002
	111128
	52604
	3135

	2003
	122694
	60463
	5613,6

	2004
	129423
	67313
	5904,9

	2005
	144880
	69984
	5546,9

	2006
	164095
	73973
	7603,3

	2007
	188943
	81641
	11831,2


Эта ситуация с основными фондами, очевидно, характерна для всех областей России, и для некоторых республик бывшего СССР, где также производится переоценка основных фондов по собственным методикам. Поэтому прогнозисту в этом случае необходимо провести дополнительные исследования, чтобы понять, как определить ту величину стоимости основных фондов, которую он собирается применить в своих расчётах. Без такой дополнительной работы использовать ни один из трёх показателей таблицы 2.1 нельзя.
Но если предположить, что приготовленная к анализу информация полностью ясна и отвечает необходимым условиям с позиций её смыслового содержания, то следует помнить, что она может содержать в себе ошибки, которые могут сильно повлиять на точность прогноза. От ошибок необходимо избавиться, но для того, чтобы это сделать, следует понять, какого рода ошибки могут содержаться в статистической информации.

По своим свойствам и характеру влияния на результаты наблюдений ошибки подразделяют на грубые, систематические и случайные
.

Грубые ошибки возникают в случае невнимательности человека, эту информацию записывающего, передающего или получающего. В результате этой невнимательности измеренное число увеличивается или уменьшается на порядок и резко выделяется в общей совокупности данных. В этой связи с такой ошибкой легко бороться – она легко обнаруживается и легко устраняется. Для этого есть несколько возможных процедур:

1. Графический анализ. Статистические данные наносят на некоторый график. Если рассматривается статистическая взаимосвязь между двумя факторами, то изучается эта взаимосвязь. Если изучаются динамические ряды, то строится зависимость изменения показателей во времени. Данные, которые резко выделяются из совокупности наблюдений, отбрасываются. Конечно, надо быть полностью уверенным в том, что это наблюдение не является проявлением некоторых факторов, присущих анализируемому процессу. Ведь возможны ситуации, когда на объект начинают действовать некоторые новые факторы, влияние которых ещё не известно, но в будущем это приведёт к резким отклонениям от общей тенденции. Но резкое отклонение, наблюдённое внутри довольно продолжительного отрезка времени, можно смело отбрасывать, а вот в случае, когда отклонение наблюдается в конце ряда наблюдений, необходимо изучить – действительно ли такое отклонение является результатом грубой ошибки, или это предвестник возможных серьёзных изменений? 

2. Табличный анализ. Данные, которые невозможно, или нежелательно изображать графически, анализируют непосредственно в таблицах. Например, если данные содержат в себе несколько тысяч наблюдений, их графическое изображение будет представлять собой хаотическое нагромождение точек из-за того, что их общее количество велико, а  размеры графика ограничены. Возможен и другой вариант, когда изучается многофакторная зависимость, графическое изображение которой осуществить довольно сложно. Тогда имеющиеся данные располагают в таблице в некотором порядке, присущем анализируемому процессу. Например, в порядке поступления информации (временные ряды) или в порядке возрастания какого-либо признака. После того, как произведено такое упорядочивание, проводится анализ полученной последовательности. Те наблюдения, которые выбиваются из этого порядка, отбрасываются. Делают это визуально. При этом необходимо иметь в виду, что такой анализ субъективен и очень высока вероятность того, что исследователь может не заметить в общей совокупности информационных массивов наблюдение, содержащее грубую ошибку.

3. Статистический анализ. В том случае, когда визуальный анализ затруднён из-за большого количества данных, следует использовать статистические процедуры. Полученные данные проверяются на одну из статистических гипотез относительно характера распределения вероятностей появления анализируемой совокупности данных. После этого данные, противоречащие этому закону, отбрасываются. Чаще всего предполагают наличие нормального закона распределения. В самом простом случае, когда измеренные величины колеблются около некоторого значения,  рассчитывается средняя арифметическая этого значения, дисперсия, доверительные интервалы. Данные, выходящие за эти интервалы, отбрасываются. Естественно, что доверительные границы на этом этапе предварительного анализа данных должны быть наиболее широкими с очень высоким уровнем доверительной вероятности – равным, например, 99%.

Источниками систематической ошибки могут являться как инструмент сбора и обработки информации, так и человеческий фактор (желание приукрасить ситуацию или скрыть часть неблагоприятной информации). К сожалению, при работе со вторичными данными социально-экономической динамики (официальной и неофициальной статистикой) очень часто приходится иметь дело с ошибками, вызванными влиянием человеческого фактора. Особенно это касается данных отечественной статистики и статистики стран – республик бывшего СССР. Дело в том, что большая часть экономических показателей отражает эффективность деятельности того или иного подразделения, той или иной системы, того или иного региона. Классическим примером ошибки информации такого рода является записываемые год от года в статистические сборники, данные о количественных показателях экономического развития бывшего СССР, которые отражали не столько реальные процессы, сколько желаемые результаты. Известно, что, например, в Узбекской ССР долгие годы шли приписки о сборе невыращенного хлопка, которые попадали в статистические сборники. По отчетам о выполнении плановых заданий по сбору хлопка составлялись планы работы текстильной промышленности, которая из несобранного хлопка не могла, естественно, выпустить несуществующую ткань. Но в статистические отчётности часть этой невыпущенной ткани попадала, а другая списывалась на разного рода потери и брак. Эта цепочка пронизывала весомую часть статистической отчётности, в результате чего ошибочно определялись и производные экономические инструменты - расхода хлопка на единицу ткани, нормы электропотребления, производительность труда и т.п. Но, помимо приписок хлопка в экономике бывшего СССР осуществлялись и другие приписки. Таким образом, практически все обобщающие данные экономического развития (валовой продукт, национальный доход и т.п.) отдельных регионов, да и страны в целом оказывались год от года засоренными ошибками такого рода. 

Сегодня причиной возникновения подобной ошибки может быть, например, желание уменьшить выплаты по платежам в бюджеты и внебюджетные фонды, искажение данных в ходе «информационной войны» с конкурентами и т.п. Многие предприятия в результате этого представляют в статистические органы информацию, засорённую именно такой ошибкой и выявить в ней  эту ошибку практически невозможно.
Систематические ошибки же, вызванные применением  неисправного инструмента измерения, могут быть выявлены и исключены, так как имеют примерно одну и ту же величину, один и тот же знак. Поэтому исходные данные, содержащие этот тип ошибки, всегда несколько завышены или занижены. Объективным источником этой ошибки служат, в основном, измерительные устройства, приёмы или приборы, вносящие одну и ту же погрешность при измерениях. 

Случайные ошибки неизбежны. Причины их появления многообразны. Они вызваны действием множества случайных неконтролируемых факторов и поэтому не поддаются анализу. В результате этого практически любое измерение содержит случайные ошибки, но так как источников возникновения случайных ошибок достаточно много, они, как правило, обладают следующими свойствами
.

Первое свойство. Для ряда результатов наблюдений с известным параметром распределения абсолютные величины случайных ошибок с заданной вероятностью Р не превосходят определенного предела. Это значит, что влияние случайных ошибок на результат все-таки незначительно.

Второе свойство. Положительные и отрицательные случайные ошибки равновозможны, т.е. они одинаково часто встречаются при наблюдениях. Из этого вытекает и следующее свойство.

Третье свойство. Математическое ожидание случайной ошибки равно нулю.

 Четвертое свойство. Малые по абсолютной  величине случайные ошибки встречаются при наблюдениях чаще, чем большие.
Следовательно, можно предполагать в большинстве случаев, что случайные ошибки подчиняются закону нормального распределения вероятностей и их математическое ожидание равно нулю. С учетом перечисленных свойств, создается ситуация, когда проявляются условия действия центральной предельной теоремы теории вероятностей (закон больших чисел), в соответствии с которой «совокупное действие большого числа случайных факторов приводит при некоторых, достаточно широких условиях к результату, почти не зависящему от случая»
. Таким образом, избежать влияния случайных ошибок можно, если увеличить объем выборки.

После того, как будут устранены или учтены ошибки информации, перед исследователем возникает проблема ее систематизации и обработки. В достаточно редких случаях необходимая исследователю информация представлена в систематизированном виде и в виде, пригодном для последующего анализа и обработки. Чаще всего информация представлена в виде некоторой неупорядоченной совокупности. Для того чтобы ее обработать и сделать соответствующие выводы, она нуждается в упорядочении и систематизации.

Систематизация информации заключается в ее представлении в виде таблиц, графиков, диаграмм и других формах, удобных для исследователя и показывающих некоторые наиболее очевидные закономерности. В большинстве случаев исследователи предпочитают сведение информации в статистические таблицы – при этом возможен их последующий формализованный анализ с помощью математических методов. 

Для того чтобы неупорядоченную совокупность данных можно было свести в таблицу, необходимо определить признак упорядочивания данных. Такими признаками могут являться: 

· номер наблюдения;

· время наблюдения; 

· номера экспертов, дававших оценку объекту исследования;

· ранги, полученные для свойств товара по шкале отношений или интервалов;

· товарный ряд и т.п.

В первых двух случаях осуществить систематизацию достаточно просто. Информация рассматривается в качестве зависимого от номера наблюдения или времени фактора. Тогда в первой колонке таблицы указывается номер наблюдения или время, а в последующих колонках – соответствующая этим наблюдениям количественная информация об объекте исследования. Точно также систематизируются данные по и другим указанным критериям.

Довольно часто на практике встречаются случаи, когда сведенная в таблицы информация оказывается неполной – часть данных отсутствует. Это может возникнуть, например, в случае, когда при опросе один из респондентов ответил не на все вопросы или в статистическом сборнике не приводятся данные за какой-либо год. В подобном случае возникает необходимость восстановления утерянной в процессе сбора и обработки наблюдений информации. Определить неизвестную величину внутри статистического ряда можно с помощью одного из методов интерполяции. 

Теория интерполяции является одним из старейших разделов математики и начиналась она работами И.Ньютона, Ж.Лагранжа, Н.Абеля, Ш.Эрмита и др. По определению интерполирование – это способ нахождения какой-либо величины по известным отдельным значениям этой же или других величин, связанных с ней
. 

Теория интерполяции является одним из наиболее разработанных разделов численных методов, и поэтому поставленная задача может быть решена с той или иной степенью точности.

Проще всего воспользоваться методом разностей, хотя это и не самый точный метод экстраполяции. Его суть заключается в следующем. 

Первая производная функции, как известно, находится по формуле:


[image: image16.wmf]t

t

x

t

X

Y

Y

D

D

=

®

0

/

lim

.                                                                             (2.1.1) 

Эта производная остаётся постоянной и не равной нулю, если между двумя переменными существует линейная функциональная зависимость. Если между двумя переменными существует линейная регрессионная зависимость, то в каждой конкретной точке наблюдения за переменными в момент t первая производная будет иметь значения, в общем случае отличающиеся от значений первой производной в другие моменты времени. Эти отклонения вызваны действием множества случайных факторов и поэтому значения первой производной в разных точках будут колебаться вокруг своего математического ожидания, лучшей оценкой которой в данном случае является средняя арифметическая.

Как вычислить первую производную регрессионной зависимости, если не известны коэффициенты линейной функции, которая описывает эту зависимость? У исследователя имеются в распоряжении только эмпирические значения Xt и Yt. Для решения поставленной задачи первую производную заменяют отношением конечных разностей:
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Такая замена возможна только в том случае, когда приращения ΔXt (конечные разности первого порядка) достаточно малы. Обычно с такой ситуацией и приходится иметь дело на практике. Поэтому легко найти первые разности ΔXt и ΔYt:

ΔXt= Xt – Xt-1,  ΔYt = Yt – Yt-1,                                                     (2.1.3)

а затем найти их отношение 

ΔYt / ΔXt = (Yt – Yt-1)/(Xt – Xt-1).                                                    (2.1.4)

Если это отношение при разных значениях t действительно колеблется около некоторого значения, можно найти одну из оценок этого значения, а именно, среднюю арифметическую:
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которая будет в среднем характеризовать первую производную зависимости, а значит, будет являться одной из оценок коэффициента линейной регрессии Y на X.  С помощью этого коэффициента можно решать задачи интерполяции подобных линейных зависимостей. Однако точность такой интерполяции не очень высока, к тому же линейные зависимости встречаются крайне редко в практике прогнозирования социально-экономических процессов. Поэтому метод вычисления конечных разностей для целей интерполяции в настоящее время применяется на практике в простых случаях, но именно конечные разности легли в основу интерполяции методом полинома Ньютона.

Интерполяционная формула Ньютона применяется в том случае, когда упорядоченные значения Xt находятся на равном расстоянии друг от друга, то есть, когда ΔXt= Xt+1 – Xt=h=const для всех t. Константа h получила название шага наблюдений (шаг таблицы наблюдений). С учётом этого свойства значения функции двух переменных Xt и Yt характеризуются только изменением переменной Yt. Эти изменения можно определить, вычислив значения конечных разностей. Сами разности можно осуществлять с шагом назад, как это было сделано в (2.1.3), а можно делать и с шагом вперёд, как это предусмотрено методом Ньютона. При этом формулы для расчёта первых разностей будет иметь вид: 

ΔYt = Yt+1 –Yt;
вторых разностей:

Δ2Yt = Δ Yt+1 – ΔYt ;
третьих разностей:

Δ3Yt = Δ2Yt+1 – Δ2Yt
и так далее для других конечных разностей. Этот процесс показан в таблице 2.2.

Таблица 2.2. 

Конечные разности различных порядков 

	Xt
	Yt
	ΔYt
	Δ2Yt
	Δ3Yt
	Δ4Yt
	Δ5Yt

	X1
	Y1
	ΔY1
	Δ2Y1
	Δ3 Y1
	Δ4Y1
	Δ5Y1

	X2
	Y2
	ΔY2
	Δ2Y2
	Δ3 Y2
	Δ4Y2
	

	X3
	Y3
	ΔY3
	Δ2Y3
	Δ3 Y3
	
	

	X4
	Y4
	ΔY4
	Δ2Y4
	
	
	

	X5
	Y5
	ΔY5
	
	
	
	

	X6
	Y6
	
	
	
	
	



Легко убедиться в том, что если будет не шесть наблюдений, как это показано в табл. 2.2, а, например, восемь, то можно будет вычислить ещё и разности шестого и седьмого порядков; если будет n наблюдений, то можно вычислить разности (n –1)– го порядка. Разность каждого порядка некоторым образом характеризует производную степени, соответствующей данному порядку.

Так как значения Xt в рассматриваемом случае представляют собой арифметическую прогрессию, то, введя обозначение:
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получим интерполяционную формулу Ньютона на основе вычисленных значений конечных разностей:


[image: image20.wmf]2

1111

(1)(1)...(1)

()...

2!!

n

n

qqqqqn

P

ХYqYYY

n

---+

=+D+D++D

.                        (2.1.7)

Подставляя в (2.1.6) известное значение Xk, легко найти q, подставляя которое в (2.1.7), вычисляется интерполируемое значение Yk.

Формула (2.1.7) называется интерполяционной формулой Ньютона для интерполирования вперёд
. Существует также формула Ньютона для интерполирования назад, которая использует разности, вычисленные по принципу (2.1.3).

В случаях, когда необходимо получить более точные результаты интерполяции, рекомендуется использовать и более сложные нелинейные интерполяционные формулы, в первую очередь, интерполяционные формулы Лагранжа и Ньютона. Методика интерполяций этими методами исходит из необходимости построения интерполирующей функции, проходящей через все точки Xt и Yt. Подобной функцией является многочлен (n-1)–ой степени, который, очевидно, пройдёт через все n точек:
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Однако достаточно часто построение подобных функций оказывается излишним, поскольку с подобной задачей успешно могут справиться  и функции с более низкими степенями. Именно эту задачу решает методы вычисления интерполяционного многочлена (полинома) Лагранжа, который рассчитывается по формуле
:
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Этот интерполяционный многочлен вычисляется для имеющихся пар значений, а затем, по известному значению Xk (k
[image: image23.wmf]Î

 t)интерполируют значение Yk, подставляя это значение Xk в формулу (2.1.9).

Каждая из интерполяционных формул (2.1.7) и (2.1.9) даёт при вычислении ошибки, которые при необходимости можно рассчитать и учесть в вычислениях
. Однако, величина этих ошибок достаточно мала, поэтому их влиянием в практике прогнозирования пренебрегают, тем более, что эмпирические данные загрязнены другими ошибками, о которых писалось ранее.

К числу методов интерполирования относят также и интерполирование методами моделирования с использованием математической статистки – чаще всего с помощью МНК. Суть этого метода заключается в следующем. По имеющимся статистическим данным двух переменных Xt и Yt строится регрессионная модель зависимости Yt от Xt или наоборот. Затем, по известным данным Xk с помощью модели рассчитывается интерполируемая величина Yk или наоборот. 

С учётом того, что сегодня в распоряжении прогнозиста имеются разнообразные пакеты прикладных программ, реализованных применительно к персональным компьютерам, в которых вычисление оценок МНК представляет собой элементарную процедуру (например, Microsoft Office Excel), этот способ используют в практике прогнозирования довольно часто.

После того, как информация об объекте прогнозирования собрана, очищена по возможности от ошибок, систематизирована и, при необходимости, восстановлена, прогнозист становится обладателем данных, которые можно использовать для последующих вычислении.

2.2. Функции, выступающие как модели тренда

Если в ходе предварительного анализа временного ряда удалось обнаружить в его динамике некоторую закономерность, возникает задача описать математически эту закономерность для того, чтобы, предполагая продолжение этой закономерности в будущем, на основе её математического выражения оценить количественные значения показателей временного ряда. Математически выраженная временная тенденция называется трендом. Поскольку тенденции изменения временных рядов социально-экономических показателей весьма многообразны, то и тренды могут иметь самые различные формы. Чаще всего в практике социально-экономического прогнозирования используют в качестве моделей трендов несколько элементарных функций. Рассмотрим их.
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Линейная функция:
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График этой функции приведён на рисунке 2.2.1. Свободный член этой функции означает отрезок, который отсекает прямая линия на оси 0Yt, а коэффициент пропорциональности a1 характеризует тангенс угла наклона этой прямой к оси 0xt.

Модель линейной функции очень часто используют в прогнозировании. По крайней мере, исходя из общенаучного принципа «от простого – к сложному», изучают свойства этой модели, для неё разрабатывают различные методы оценивания её коэффициентов, а также их пересчёта при появлении новой информации, либо адаптации модели; выполняют прогнозы и считают доверительные интервалы, а затем на основе полученных знаний и навыков переходят к изучению более сложных моделей. На практике эту модель также довольно часто предпочитают другим более сложным моделям, поскольку другой общенаучный принцип «простоты» гласит о том, что если сложная модель не значительно улучшает понимание процесса, то ей надо предпочесть более простую модель – нет смысла усложнять задачу, если она имеет простое решение.

Значительно реже, чем линейную модель, используют модель квадратичной функции, которая применительно к трендам может быть записана так:
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Графиком этой функции является парабола с осью симметрии, параллельной оси ординат. Характер функции определяется её коэффициентами. Если коэффициент a2 >0, то ветви параболы направлены вверх (рис. 2.2.2); если этот коэффициент меньше нуля, a2 <0, то ветви параболы направлены вниз. [image: image351.wmf]2
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Ось ординат пересекается в точке Y0=a0. Поэтому значение свободного члена модели этого тренла также характеризует начальный уровень тренда. Эта модель используется в тех случаях, когда временной ряд имеет нелинейную тенденцию, но, используя эту модель, необходимо помнить о том, что при довольно большом периоде прогнозирования сам показатель Yt, который вычисляется по формуле (2.2.2), значительно меняет свои значения.
Крайне редко используются тренды, представляющие собой модель многочлена третьей степени. Вообще-то многочлены выше третьей степени в практике прогнозирования не используются, поскольку они являются неустойчивыми. Да и многочлены третьей степени имеют непростую форму, поскольку они при определённом сочетании значений коэффициентов имеют локальный минимум и локальный максимум и соответственно точку перегиба. В общем виде эта модель будет записана так:
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Графиком такой функции является кубическая парабола. Одной из её характеристик выступает такая расчётная величина:
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Если, например, Δ>0, то кубическая парабола имеет возрастающий характер при a3>0 и убывает при a3<0. А если Δ<0 и a3>0, то она имеет вид, представленный на рисунке 2.2.3. 
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При этом ветви такой параболы, устремляются резко вниз в левой части графика и резко вверх в правой части графика. Поэтому кубическая парабола может хорошо описать внутреннюю часть некоторой изменяющейся временной динамики, а вот для прогноза будет моделировать либо резкий рост, либо резкое падение в зависимости от коэффициентов тренда. 

Именно это и определило то, что такие модели очень редко встречаются в прогнозировании вообще, а в прогнозировании социально-экономической динамики тем более.

Значительно чаще используется в практике прогнозирования степенная функция как модель тренда. Она имеет вид:
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Графиком этой функции является парабола порядка a1, которая проходит через точки О(0,0) и А(1,a0), и касается оси 0x в начале координат. Если показатель степени целое положительное число, то при его чётном значении график функции симметричен относительно оси 0y и в начале координат имеет минимум при a0>0 и максимум при a0<0.
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Поскольку параметры тренда в виде степенной функции оцениваются по статистическим данным, вероятность того, что показатель степени будет числом целым да ещё чётным, практически равна нулю. 
Маловероятно, что показатель степени будет целым нечётным числом. К тому же, в подавляющем большинстве случаев тренды социально-экономических показателей располагаются в первом квадранте. Поэтому на практике можно встретиться с двумя случаями (рис. 2.2.4). 


Первый случай соответствует ситуации, когда показатель степени больше единицы. Тогда это возрастающая функция, причем, чем больше показатель степени, тем более резко возрастает функция (случай I рисунка 2.2.4.). Впрочем, в реальных социально-экономических процессах такой резкий рост показателей встречается довольно редко. А если он и встречается, то такая тенденция длится не очень долго. Чаще всего приходится иметь дело с более пологим характером степенной функции, и вполне может быть так, что применение МНК приведёт к тому, что показатель степени будет лежать в пределах  
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. Тогда функция будет возрастать не так быстро и её характер можно определить как пологий (случай II рисунка 2.2.4.). Подобные ситуации встречаются довольно часто. В качестве примера можно привести известную производственную функцию Кобба-Дугласа, которая представляет собой, правда не тренд, а многофакторную зависимость, но зависимость эта как раз степенная, а показатели степени у каждого фактора такой модели по определению лежит именно в пределах от нуля до единицы.
Интересен случай степенной функции, когда показатель степени отрицателен,  a1<0. Тогда степенная функция (2.2.5) имеет график равносторонней гиперболы, ветви которой симметричны относительно начала координат. Но поскольку тренды рассматривают применительно к первому квадранту, то в практике прогнозирования используется только одна ветвь гиперболы (рис. 2.2.5).
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Очевидно, что при малых значениях времени t моделируемый показатель устремлён в бесконечность, но поскольку мы рассматриваем в прогнозировании чаще всего дискретное время с шагом, равным единице, то участком модели при 0<t<1 можно пренебречь и рассматривать динамику показателя, например в промежутке от t=1 до t=T.

К числу элементарных функций, которые используют в социально-экономическом прогнозировании, относится модель показательной функции. В общем виде эта модель может быть представлена так:


[image: image30.wmf]1

0

at

t

Yak

=
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Здесь k – основание показательной функции, k>0. Основанием показательной функции может быть любое число. Как легко убедиться из уравнения показательной функции, при любом её основании функция будет проходить через точку (0;a0) и асимптотически приближаться к оси Ox. Если основание показательной функции лежит в пределах 0<k<1, то с ростом t функция убывает и стремится к оси Ox.  Если же основание показательной функции больше единицы, то функция возрастает с ростом t.  Основание показательной функции, Равное единице исключается, потому что это означает постоянство результата, то есть – отсутствие функции как таковой. 

Если коэффициент пропорциональности a0>0, то значения функции всегда положительны, а отрицательные значения этого коэффициента обычно не рассматривают. 
Важный частный случай показательной функции – экспоненциальная функция, когда её основанием служит число e≈2,72.Для этого случая модель записывается так:
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График экспоненциальной функции (экспоненты) приведён на рисунке 2.2.6. Если показатель степени этой функции a1<0, то функция убывающая; если a1>0, то функция возрастает. Значительно реже, чем основание по числу e≈2,72 применяют показательную функцию с десятичным основанием:
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Её графическое изображение подобно экспоненте, только в случае, когда a1t=1, функция пройдёт через значение Y=10, а не через Y=e как в случае с экспонентой. 
Иногда в социально-экономическом прогнозировании цикличных процессов используют элементарные тригонометрические функции – синусоиды и косинусоиды, обычно в сочетании с другими элементарными функциями. Функции, описывающие окружности и эллипсы и другие функции более сложных форм в виде трендов, как правило, не используются.  SHAPE  \* MERGEFORMAT 
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Объясняется это тем, что тренд представляет собой довольно устойчивую траекторию развития процесса, для которой не характерные резкие изменения характеристик. Даже динамические ряды стоимости ценных бумаг на фондовых рынках, которые имеют сложные графические изображения, стараются  при прогнозировании «сгладить» для того, чтобы  определить общую тенденцию. Эта тенденция получается в виде некоторой гладкой функции, чьи коэффициенты и необходимо найти для того, чтобы спрогнозировать уровень изучаемого показателя. 

Любой экономист скажет, что ни один социально-экономический объект не имеет в динамике тенденцию, точно совпадающую с той или иной функцией – всегда будут отклонения от этой функции. Если отклонения носят случайный характер, то подобранная функция может выступать моделью тренда - некоторой динамики, освобождённой от влияния случайных факторов. Если отклонения являются систематическими, значит, необходимо подобрать другую модель.

Зная графики этих элементарных функций, прогнозист может, изучив график прогнозируемого процесса, оценить, какая функция лучше всего описывает процесс, и принять её в качестве основной. При этом конечно, ни в коем случае нельзя утверждать о том, что сам моделируемый процесс подчиняется выбранному характеру функции. Можно лишь утверждать, что на рассматриваемом временном промежутке социально-экономический процесс лучше всего может быть описан этой моделью, поскольку другие элементарные модели имеют другой характер. В силу инерционности большей части социально-экономических процессов можно предполагать, что сложившиеся в рассматриваемый промежуток времени закономерности, проявляющиеся в характере динамики, и некоторое время дальше будут вести себя также. И выбранная модель некоторое время будет соответствовать этой динамике.

Но не всегда выбор модели прогнозисты доверяют визуальному анализу.  Всё более и более доступными становятся вычислительные методы с развитием соответствующей техники. Поэтому очень часто прогнозист априорно задаёт некоторый набор элементарных или несколько более сложных моделей, а затем запускает процесс нахождения коэффициентов каждой из модели, чаще всего, с помощью МНК. Затем, вычислив дисперсию ошибок аппроксимации каждой модели, он выбирает ту из них, у которой эта дисперсия минимальна, поскольку минимальная дисперсия свидетельствует о том, что модель лучше всего описала имеющийся исходный ряд значений. При этом надо иметь ввиду, что не всегда самая точная в аппроксимации модель действительно лучше всего описала ряд значений. Например, известно, что по двум точкам можно найти коэффициенты линейной модели, так, что модель пройдёт через все две точки и дисперсия ошибки аппроксимации будет равна нулю. По трём точкам можно точно также построить квадратичную функцию и дисперсия ошибки аппроксимации также будет равна нулю. По N точкам  можно построить полином (N-1)-й степени. Дисперсия ошибки его будет равна нулю. Но разве эта модель лучше всего описала происходящие процессы? Конечно – нет!

В любом случае окончательный выбор вида модели должен оставаться за прогнозистом – его опыт и интуиция плюс формальные методы – вот формула выбора приемлемой модели прогнозирования.
2.3. Простые методы оценивания коэффициентов трендовых моделей в экономике 

Задачи прогнозирования в экономике начались с решения очень простых - прогнозирования тенденций развития. На практике её можно решить различными способами, как с привлечением методов математической статистики, так и без таковых. Несколько десятилетий назад, когда даже микрокалькуляторы не появились на свет, а доступ к вычислительным машинам был ограничен, практикующие экономисты широко использовали в своих расчетах методы конечных разностей, средних точек и др., которые были просты в вычислениях, но не очень точны в применении. Их точность существенно уступала методам математической статистики, поэтому с появлением в жизни и применением на практике вычислительных средств эти многочисленные приближенные методы отошли на задний план и в настоящее время не используются. Тем не менее, знание этих методов поможет понять генезис прогностики, а исторический метод, как известно, являясь одним из общенаучных методов исследований, позволяет получить исследователю, его применяющему, получить новую дополнительную информацию. 

Рассмотрим один из таких приближенных методов - метод средних. 

Сначала обратимся к его графической интерпретации. На рис. 2.3.1 представлена типичная ситуация как некоторый показатель Yt изменяется во времени. Из рисунка видно, что эта тенденция вполне может быть описана линейным трендом, уравнение которого мы запишем так:
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Как известно из начального курса геометрии, через точку на плоскости можно провести множество различных прямых линий; через две точки, лежащие на плоскости, можно провести одну и только одну прямую линию, а вот если на плоскости лежит более, чем две точки, то провести через них прямую линию в общем случае нельзя. Исключением является ситуация, когда эти точки лежат на одной прямой, но такие ситуации в экономике не встречаются. Поэтому возникает задача – построить на плоскости рис. 2.3.1 прямую линию так, чтобы она наилучшим образом проходила через все точки или рядом с ними. Принципиально важным является ответ на вопрос: а какой способ построения прямой линии мы будем признавать как «наилучший»? Существует много ответов на этот вопрос и, следовательно, много способов построения таких линейных моделей. 

Но в любом случае каким бы образом мы не находили значения коэффициентов модели, при нанесении её на график рис. 2.3.1, линия будет описывать исходные точки с некоторой ошибкой аппроксимации, которую мы будем обозначать как εt. Математически это запишется так:
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(2.3.2)
Теперь задачу можно переформулировать следующим образом. Нам надо так  найти коэффициенты прогнозной модели, чтобы ошибка аппроксимации была бы минимальной.

Такая формулировка задачи становится уже более понятной и более формализуемой, но самой большой неприятностью и при такой постановке задачи является то, что мы должны построить прогнозную модель на множестве данных, и поэтому надо минимизировать не одну ошибку аппроксимации, а их множество, и надо найти такие коэффициенты модели, чтобы их ошибки аппроксимации на этом множестве были бы минимальны. Опять мы имеем пожелание, которое математически не формализуется, и под этот критерий подойдёт множество различных методов. Следовательно, необходимо данный критерий дополнить некоторыми условиями, которые позволяли бы из множества возможных методов выбрать наилучший. Подумаем над формулировкой этих дополнительных условий. Конечно, на практике бывают случаи, когда в качестве такого дополнительного условия выступает время расчётов. Так, например, если надо быстро построить модель, а под рукой нет даже калькулятора, то используются приближённые методы, а если есть время и возможность применения современной вычислительной техники, то можно использовать и самые сложные методы.

Метод средних как раз относится к первому случаю, когда он позволяет достаточно быстро и без привлечения особых вычислительных технологий получить довольно сносную прогнозную модель. Его суть заключается в следующем. Поскольку для нанесения на плоскость прямой линии достаточно знать параметры двух точек, которые лежат на этой прямой, то прогнозисту необходимо каким-то образом найти эти две точки и её координаты. Очевидно, что они в декартовой системе координат эти точки определяются координатами на осях этой плоскости. В рассматриваемом случае одной из координат будет выступать время t, а другой – значение показателя Y. Пусть, для определённости первая точка имеет координаты (t1,Y1), а вторая – координаты (t2, Y2). Множество наблюдений динамического ряда Yt является дискретным и лежит в пределах t=1, 2, 3, …, T. 

Логично было бы предположить, что первая точка характеризует первую часть имеющегося множества наблюдений, а вторая точка – характеризует другую часть множества наблюдений. Поэтому разобьем имеющееся множество наблюдений на две части – первая, когда t=1, 2, 3, …, T⁄2, а вторая часть, когда t=T⁄2+1, T/2+2, T/2+3, …, T. Хорошей статистической характеристикой множества случайных наблюдений является средняя арифметическая, поэтому разумней всего рассматривать первую точку как среднюю арифметическую первой части множества, а вторую точку – как среднюю арифметическую второй части этого множества.

Найдём координаты первой точки.

Координата этой точки, откладываемая на оси времени t, будет найдена как средняя арифметическая  отсчётов времени t в промежутке от t=1 до t=T/2:
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Если время отмечается через равные промежутки времени, то эту среднюю можно найти  достаточно легко, поскольку мы имеем дело с натуральным рядом, сумма которого, как известно, находится по формуле:
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 С учётом этого, получим окончательно:
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Например, множество наблюдений состоит из 30 точек. Тогда координата первой точки, откладываемой по оси времени для первых пятнадцати отсчётов времени, будет равна: 

(30+2)/4=8

Вторая координата первой точки, которая откладывается по оси Y, находится как средняя арифметическая первой части ряда данного показателя:
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Аналогично найдём координаты второй точки. Средняя арифметическая для второй части временного ряда:
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также может быть легко найдена с помощью формулы для расчёта суммы арифметической прогрессии:
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Для рассмотренного примера с 30 наблюдениями средняя арифметическая второго участка наблюдений в промежутке от t=16 до t=30, будет равна:

(3*30+2)/4=23.
Координата этой точки на оси Yt будет найдена как средняя арифметическая:
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Так как через первую точку мы намерены провести прямую линию, что означает принадлежность точки прямой (рис. 2.3.2), то выполняется равенство:
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Точно также выполняется равенство и для второй точки:
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Объединяя, получим систему двух уравнений с двумя неизвестными a0 и a1, которая с учётом (2.3.3), (2.3.4), (2.3.5) и (2.3.6) будет записана так: 
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                                                         (2.3.7) 
Если от левой и правой частей второго уравнения данной системы отнять соответственно левые и правые части первого уравнения, то коэффициент a0 сократится, откуда легко найти значения коэффициента пропорциональности a1: 
[image: image46]
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Подставляя полученное значение в первое или второе уравнение системы (2.3.7) легко найти значения свободного коэффициента a0 и тем самым найти приближённые параметры линейного тренда.
Данный способ может быть распространён и на нелинейные тренды. Логика метода средних в этом случае будет такова. Все точки имеющегося ряда значений Yt разбиваются равномерно на число групп, численно равных числу n коэффициентов прогнозной модели ai, i=1,2,…n. Для каждой n-й группы находятся их средние арифметические. Подставляя эти средние в модель, можно получить последовательно столько равенств, сколько неизвестных коэффициентов у модели. Решая полученную систему, находят искомые значения параметров модели. 

В том случае, когда число наблюдений Т оказывается нечётным, а число коэффициентов чётно (например, когда линейный тренд оценивается на 37 наблюдениях), возникает проблема разбиения исходных рядов значений Yt и tt на чётное число частей, которые не будут равны друг другу по численности членов ряда. При этом можно предложить различное множество способов разбиения точек имеющегося ряда на неравные группы. В результате будет получено несколько моделей, отличающихся друг от друга как точностью аппроксимации, так и качеством прогнозных свойств. Кроме этого недостатка, можно в качестве другого отметить то, что метод пригоден только для очень простых приближённых расчётов. К тому же, полученные оценки будут обладать не очень хорошими статистическими характеристиками: значения коэффициентов модели будут смещены, а сама модель статистические не состоятельна и не эффективна.

Однако сам принцип оценивания прогнозных моделей, при котором не используется априорный подход, предусматривающий обязательное предположение о наличии того или иного закона распределения вероятностей, следует признать перспективным, особенно для прогнозирования нестационарных процессов. Под априорным подходом понимается подход, когда первоначально задаются некоторыми предположениями о сути изучаемого явления для того, чтобы облегчить процесс анализа и построения прогнозных моделей. При этом априорные предположения высказывают, основываясь не на результатах эмпирических исследований, а на экспертных оценках или  логику метода аналогий. 

2.4. Метод наименьших квадратов к оценке коэффициентов трендовых моделей

Достаточно простые способы оценки коэффициентов линейного тренда приведённые в предыдущее параграфе, обладают среди прочих одним существенным недостатком – они не сформулированы с позиций вероятностного подхода, поэтому им сложно дать какую-либо статистическую характеристику.

Так как в данной главе мы рассматриваем исключительно стационарные процессы, то для их прогнозирования правильно было бы использовать и инструментарий, специально разработанный для исследования характеристик таких процессов. Этим инструментарием прогнозиста вооружает теория вероятностей и математическая статистика, в арсенале которой результаты тщательного изучения свойств наиболее распространенных стационарных процессов. Каждый из них, являясь результатом реализации случайного процесса, может быть описан с помощью той или иной функции распределения вероятностей или соответствующей ей функции плотности распределения. 

Пусть функция плотности распределения имеет вид f(y,θ), где y – это изучаемые случайные величины (y=y1,y2,…), имеющие распределение, форма которого задана этой функцией и определяется единственным параметром θ. Тогда событие, заключающееся в независимом отборе из этой совокупности N элементов, в соответствии с теоремой умножения вероятностей независимых событий будет описываться следующей общей функцией плотности вероятностей:
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Так как случайные величины (y=y1,y2,…,yN) уже имеются в распоряжении исследователя, то неизвестной переменной как раз выступает параметр θ. В рамках заданной функции плотности вероятности различные значения этого параметра приводят к тому, что случайные величины (y=y1,y2,…,yN)  принимают разные значения. Но в рассматриваемом случае эти величины нам заданы, следовательно, есть некоторое значение параметра θ, которому и соответствует имеющаяся выборка. Наша задача – найти это неизвестное значение параметра.

Теперь можно сформулировать правило нахождения данного параметра, а именно – надо найти оценки θ так, чтобы придать максимальное правдоподобие высказанному предположению о характере распределения вероятностей, в соответствии с которым получена данная выборка. Иначе говоря, нам надо найти такие значения параметра θ, при которых функция плотности вероятностей (2.4.1) принимала бы максимальные значений. Это правило, предопределяющее направление поиска наилучших оценок параметров модели, получило название принципа максимального правдоподобия. Так как нами априорно задан закон распределения вероятностей f, то, подставляя его математическое выражение в формулу (2.4.1), сводим тем самым задачу к поиску максимального значения этой функции по неизвестному параметру θ. Непосредственно применить этот подход к функции (2.4.1) можно, но значительно проще свести задачу к линейному виду с помощью логарифмирования, например, по натуральному основанию:
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Правомерно ли это? Так как ln f(y) есть монотонная функция от самой f(y), то её максимум достигается в той же самой точке, что и у исходной функции. Возьмём первую производную (2.4.2) по параметру θ:
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Так как функция (2.4.1) по определению не равна нулю в точке своего максимума, то в этой точке из равенства 
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следует
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Покажем, как, используя метод максимального правдоподобия, получить искомые оценки коэффициентов линейного тренда. Пусть закон плотности распределения вероятностей соответствует нормальному:
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Так как моделью процесса выступает линейный тренд, то параметр θ представляет собой уравнение этого тренда, то есть:
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Подставим (2.4.4) и (2.4.5) в (2.4.2). Получим:
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Наша задача - нахождение максимума этой функции по параметрам a0 и a1. Легко убедиться в том, что первое слагаемое полученного выражения на зависит от этих параметров, поэтому максимум функции (2.4.6) равнозначен нахождению максимума такой функции:
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В свою очередь, так как сомножитель перед знаком суммы есть величина постоянная (неизвестны только a0 и a1), та максимум этой функции соответствует минимуму другой функции:
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Полученная функция соответствует известному в математической статистике методу наименьших квадратов (МНК), ведь теперь нам нужно минимизировать сумму квадратов отклонений расчётных значений от фактических. Следовательно, принцип максимального правдоподобия в случае, когда есть основания утверждать наличие нормального закона распределения вероятностей, в качестве лучшего метода оценки параметров модели характеризует метод наименьших квадратов. А с учётом того, что для стационарных процессов чаще всего наблюдается именно нормальный закон вероятностей, то МНК получил максимальное распространение на практике.

Применительно к нашей модели линейного тренда условие минимума квадратов отклонений сводится к нахождению первых производных функции (2.4.7) по неизвестным параметрам a0 и a1 и приравнивание их к нулю, то есть:
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Откуда легко найти систему уравнений, которая в данном случае будет называться «системой нормальных уравнений», поскольку соответствует нормальному закону распределения:
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При использовании МНК всегда будут выполняться следующие условия  для случая линейного тренда:
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Таким образом, при использовании МНК средняя арифметическая ошибки аппроксимации εt будет всегда равна нулю, то есть – оценки будут несмещёнными (первое равенство системы (2.4.9)) и при равномерном изменении t величина εt будет с одинаковой частотой принимать как отрицательные, так и положительные значения (второе равенство условия (2.4.9)). 

С линейными трендами прогнозисты встречаются повсеместно. Но не менее часто встречаются случаи, когда тенденции изменения показателя носят нелинейный характер и использование линейных трендов в прогнозировании ошибочно. Тогда возникает задача нахождения коэффициентов таких нелинейных моделей. 

С позиций того, насколько просто удаётся применить МНК к оценке параметров таких моделей нелинейного тренда, выделяют два вида моделей:

- линейных по параметрам,

- нелинейным по параметрам.

К первому типу моделей относят те из них, оценки МНК которых получаются либо непосредственно применяя МНК, либо осуществляя линеаризацию модели. Вторые модели невозможно привести к линейному виду.

Рассмотрим сначала линейные по параметрам нелинейные модели и способы нахождения выборочных значений коэффициентов этих моделей. Основные из них приведены в параграфе 2.2.

Довольно просто найти оценки МНК коэффициентов моделей полиномов разных степеней, например, для квадратичного тренда: 
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Применяя МНК к этой модели, получим такую систему нормальных уравнений:
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Решая её относительно неизвестных коэффициентов, можно получить оценку МНК их выборочных значений.

Известно, что полиномы высоких степеней очень неустойчивы, поэтому на практике стремятся избегать моделей в форме полиномов со степенью, большей двух, хотя системы нормальных уравнений для этих моделей вычисляются довольно просто.

Также просто найти систему нормальных уравнений для других аддитивных нелинейных моделей. Например, для модели:
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получим систему уравнений МНК:
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решая которую, найдём оценки коэффициентов модели (2.4.13), соответствующие оценкам МНК. 
Применение МНК к этим аддитивным моделям будет давать несмещённые оценки коэффициентов, когда сумма отклонений расчётных значений показателя от его фактических величин будет равна нулю (первое равенство (2.4.10)). Это свидетельствует о том, что модель в среднем проходит через все точки временной тенденции так, что количество точек, расположенных выше модели примерно равно количеству точек, расположенных ниже модели.

Но в случае моделей, в которых неизвестные коэффициенты представлены в мультипликативной форме, ситуация изменяется. Рассмотрим в качестве примера задачу оценивания коэффициентов одной из простых прогнозных моделей нелинейного тренда, а именно – экспоненту:
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Как следует из логики МНК, необходимо найти такие значения коэффициентов a0  и a1 этой модели, для которых выполняется условие:
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Поскольку сумма квадратов отклонений расчётных значений от фактических представляет собой функцию от двух переменных a0  и a1, то для нахождения этого минимума необходимы вычислить первые производные функции (2.16) от каждой из переменных и приравнять их к нулю. Решая полученную систему уравнений, можно найти искомые значения коэффициентов.

Применительно к модели (2.4.15) это условие запишется так:
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Вычисляя первые производные каждого равенства системы (2.4.17), и подставляя их, получим искомую систему нормальных уравнений:


[image: image68.wmf]11

11

2

0

2

2

00

0

0

atat

t

tt

atat

t

tt

yeae

ayteate

ì

-=

ï

í

-=

ï

î

åå

åå

.                                                          (2.4.18)
Получена система нелинейных уравнений, которую невозможно решить известными методами линейной алгебры. Необходимо использовать для решения этой системы многоитеративную процедуру одного из численных методов. Для специалиста в области экономико-математического моделирования это не представляет методологических проблем, проблемы могут быть чисто методическими – необходимо выбрать один из алгоритмов нахождения оптимума численных методов, реализовывать его в той или иной программной среде и т.п. То есть, затратить довольно большой промежуток времени на решение довольно тривиальной задачи. Несколько десятков лет назад, когда учёные не были вооружены вычислительной техникой так, как это имеет место сегодня, задача нахождения коэффициентов мультипликативных моделей решалась с помощью линеаризации нелинейных моделей. Применительно к модели (2.4.15) это делается так. Прологарифмируем левую и правые части равенства (2.4.15) по натуральному основанию. Получим:
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Как видно, в результате логарифмирования модель из мультипликативной формы превратилась в модель аддитивной формы, да к тому же ещё и линейного вида. Именно поэтому подобная процедура и получила название «линеаризация».

Теперь, после линеаризации, задача нахождения коэффициентов модели с помощью МНК ставится следующим образом. Логарифмы фактических наблюдений yt должны описываться логарифмами (2.4.19) так, чтобы сумма квадратов отклонений между ними была минимальна, то есть:
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Находя первые производные этой функции по её параметрам – lna0 и a1 и приравнивая их к нулю, получим систему нормальных уравнений:
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                                                     (2.4.21)
Эта система имеет довольно простое алгебраическое решение, что позволяет легко найти коэффициенты модели. Но поскольку, решая систему, находятся значения lna0, а не a0, как это необходимо для построения прогнозной модели (2.4.15), следует из логарифма коэффициента найти его исходное значение. Делается это элементарно:
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Теперь полученные с помощью МНК оценки коэффициентов можно подставлять в модель и выполнять с её помощью модели.

Точно таким же образом поступают с другими нелинейными моделями. Покажем как это делается, на примере основных из них, приведённых в параграфе 2.2.

Если прогнозист считает необходимым использовать в качестве модели тренда степенную функцию:
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то для её линеаризации вновь надо прологарифмировать по любому основанию левую и правую части равенства. Получим:
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Тогда, применяя для линеаризированной модели МНК, получим систему нормальных уравнений:
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Если в основании показательной степени лежит число десять, то показательная функция имеет вид:
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Для того чтобы можно было найти коэффициенты этой модели, необходимо её линеаризовать. Поскольку основанием показательной степени является число десять, то и логарифмировать левую и правую части равенства (2.4.26) надо по десятичному основанию:
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Тогда задача ставится так – минимизировать сумму квадратов отклонений логарифмов расчётных значений от фактических. Для получения решения такой задачи, формируется система нормальных уравнений:
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Её решение даёт расчётные значения lga0 и a1. Для того, чтобы использовать модель (2.4.26) в прогнозировании, находим исходное значение коэффициента a0:
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При использовании в прогнозировании показательной модели с любым основанием:
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                                                                                     (2.4.30)
поступают также. Но поскольку основание этой модели не равно e и не равно 10, то не понятно, по какому же основанию логарифмировать левую и правые части модели для того, чтобы линеаризовать её? На самом деле – никакой особенной разницы здесь нет, поэтому логарифмировать можно по любому основанию. Для определённости прологарифмируем левую и правую части (2.4.30) до натуральному основанию. Получим:
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Система нормальных уравнений для МНК применительно к этой линеаризованной модели будет иметь вид:
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Из решения данной системы нормальных уравнений легко перейти к к исходному виду модели (вычисляя коэффициент a0) так, как это делается для других моделей:
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Казалось бы – найдены оценки этих нелинейных моделей, и не надо ничего больше выдумывать и усложнять. Надо брать полученные расчётные значения и, подставляя их в модель, вычислять для заданного прогнозного периода значения прогнозируемого показателя. Но поскольку мы вычисляем коэффициенты модели на выборочном множестве вероятного процесса, необходимо оценить доверительные границы этих коэффициентов. Тогда на основе этих границ вычисляются интервальные значения прогнозируемой величины. Эта процедура рассмотрена в параграфе 3.6 на более общем примере факторной зависимости (время рассматривается как фактор, определяющий изменение показателя).

Но простота указанных рассуждений скрывает за собой одну сложную проблему. Дело в том, что МНК применяется не для исходной модели, а для линеаризованной модели. Поэтому все замечательные свойства оценок коэффициентов, полученных для случайных нормально распределённых процессов с помощью МНК, а именно – состоятельность, несмещённость, и эффективность, соответствуют не исходным моделям, а линеаризованным. 

Напомним, что оценки коэффициентов модели будут являться состоятельными, если они по вероятности сходятся к оцениваемому параметру при неограниченном возрастании объёма выборки. То есть, чем большее число наблюдений учитывается при оценивании коэффициентов модели, тем точнее становится оценка выборочного значения коэффициента.

Несмещёнными называются такие оценки выборочного значения параметра, если в них отсутствуют систематические отклонения от оцениваемого параметра.

Поскольку по выборочным значениям можно оценить коэффициенты модели разными способами, то каждый из них даст различную величину дисперсии отклонения расчётных значений от фактических. Тот метод оценивания, который даст наименьшую дисперсию, и будет являться эффективным. 

Давно уже доказано, что в случае нормально распределённой случайной величины использование МНК приводит к тому, что полученные выборочные оценки будут являться состоятельными, несмещёнными и эффективными. Но, ещё раз необходимо указать на то, что эти оценки характерны для линеаризованных моделей, но не для исходных моделей. Покажем, какими будут оценки для исходных нелинейных мультипликативных моделей. Вновь воспользуемся для этого моделью экспоненциального тренда:
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Линеаризованная модель будет описывать логарифм исходного ряда с некоторой ошибкой εt:
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Поэтому критерий МНК
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по сути сводится к минимизации суммы квадратов этой ошибки:
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Несмещённость оценок МНК коэффициентов линеаризованной модели означает, что на рассматриваемом выборочном множестве сумма отклонений εt будет равна нулю:


[image: image88.wmf]0

t

t

e

=

å

.                                                                                          (2.4.36)

Из (2.4.34) легко получить следующее равенство:
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Откуда:
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То есть, ошибка εt является мультипликативной ошибкой по отношению к исходной модели. 

Обозначим аддитивную ошибку отклонений расчётных значений модели от фактических через μt:
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Откуда:
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Левые части (2.4.38) и (2.4.40) равны друг другу, следовательно, равны друг другу и правые части этих равенств, то есть:
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Тогда можно вывести аддитивную ошибку в зависимости от расчётных значений показателя и мультипликативной ошибки, характерной для оценок МНК линеаризованной модели:
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Поскольку исходный ряд значений yt положителен и не равен нулю – он изменяется по тенденции, близкой к экспоненте, значит и его расчётные значения положительны. Тогда из полученного равенства видно, что аддитивная ошибка μt будет равна нулю только в одном случае, когда мультипликативная ошибка εt также будет равна нулю. Поскольку относительно мультипликативных ошибок εt, соответствующих оценке МНК, известно, что они в сумме дают нуль (2.4.36), а поскольку оценки МНК состоятельны и эффективны, то дисперсия этой ошибки мала, а размахи отрицательных 
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и положительных величин
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этих ошибок по вероятности равны друг другу:
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Множитель при расчётных значениях показателя представляет собой функцию, изображённую на графике рисунка (2.4.1).


[image: image98]
Зная, как ведёт себя этот множитель в зависимости от мультипликативной ошибки, можно ответить и на вопрос: чему в среднем будет равна сумма отклонений μt? То есть – как пройдёт модель с коэффициентами, оценёнными с помощью МНК по линеаризованной модели, поскольку:
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Исходная модель будет несмещённой, если эта сумма будет равна нулю.

Равенство (2.4.44) с учётом (2.4.42) можно записать так:
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Для того чтобы ответить на поставленный вопрос, примем для простоты вначале, что 
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Тогда знак суммы (2.4.45) определяется знаком суммы
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Его можно понять, если обратиться к графику рисунка 2.4.1. Эта сумма будет представлять собой площадь фигуры, изображённой на графике двумя заштрихованными областями. Левее нулевой точки расположена отрицательная часть этой суммы, правее – положительная часть. Из рисунка наглядно видно, что площадь отрицательной части меньше, чем площадь положительной части. Это означает, что знак суммы будет положительным:
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Но поскольку yt≠cons и являются положительными величинами, знак меняться не будет.

Таким образом, линеаризация исходных моделей и применение к ним МНК приводит к смещению оценок исходных моделей – они будут смещёнными, а значит, и не эффективными. Применение МНК непосредственно к исходной модели, хотя и приводит к серьёзным вычислительным сложностям, поскольку необходимо решать систему нелинейных уравнений типа (2.4.18), но позволяет получить несмещённые оценки модели так, что дисперсия аппроксимации при этом будет минимальной.

Кстати, из вывода о том, что сумма аддитивной ошибки модели положительна, следует вывод о том, как опишет исходный ряд модель нелинейного тренда со смещёнными оценками. Действительно, подставим в (2.4.47) значения ошибки из (2.4.40):
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Это означает, что модель в среднем пройдёт ниже исходных точек:
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Следовательно, и прогноз, который будет выполняться с помощью такой модели, будет давать прогнозисту искажённые оценки.

Поэтому, хотя процедура линеаризации и применяется повсеместно на практике для применения МНК, необходимо помнить, что при прогнозе такие модели будут неточны и содержать в себе систематическую составляющую. 

Продемонстрируем всё, сказанное выше, на условном примере. Пусть исходный ряд представляет собой некоторую возрастающую последовательность, подчиняющуюся экспоненциальному закону изменения:
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где εt –случайная нормально распределённая величина с нулевым математическим ожиданием (Табл.2.4.1). 
Логарифмируя исходный ряд, тем самым его линеаризуя, мы приводим его к виду, удобному для применения МНК. Третий столбец табл. 2.4.1 содержит эти значения.

МНК, применённый к этим логарифмам так, как это показано в системе нормальных уравнений (2.4.21), позволяет найти значения коэффициентов линеаризованной модели:

ln
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Экспонируя полученную функцию, найдём модель экспоненциального тренда:
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В четвёртом столбце таблицы 2.4.1 приведены эти расчётные величины. Теперь можно вычислить ошибку аппроксимации этой модели – она приведена в этой же таблице в последнем пятом столбце. Просуммировав значения этого столбца по всем наблюдениям, найдём сумму ошибок аппроксимации:
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Табл. 2.4.1.

Условный пример, демонстрирующий смещённость оценок МНК 

для линеаризованной модели
	t
	yt
	lnyt
	
[image: image110.wmf]ˆ
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	εt

	1
	2
	3
	4
	5

	1
	2,008566
	0,697421
	2,208912
	-0,20035

	2
	3,24032
	1,175672
	2,439273
	0,801047

	3
	2,65681
	0,977126
	2,693658
	-0,03685

	4
	3,39807
	1,223208
	2,974572
	0,423499

	5
	2,713979
	0,998416
	3,284781
	-0,5708

	6
	3,797837
	1,334432
	3,627341
	0,170496

	7
	3,077158
	1,124006
	4,005627
	-0,92847

	8
	4,793351
	1,56723
	4,423362
	0,369989

	9
	3,958396
	1,375839
	4,884662
	-0,92627

	10
	6,293568
	1,839528
	5,394069
	0,899499

	11
	5,223219
	1,653114
	5,956601
	-0,73338

	12
	7,632559
	2,032423
	6,577798
	1,054762

	13
	7,320308
	1,990652
	7,263777
	0,056531

	14
	8,617874
	2,153838
	8,021296
	0,596578

	15
	8,196442
	2,1037
	8,857814
	-0,66137

	16
	10,60422
	2,361252
	9,78157
	0,822649

	17
	10,07862
	2,310417
	10,80166
	-0,72304

	18
	12,22765
	2,5037
	11,92814
	0,299518

	19
	12,60843
	2,534366
	13,17209
	-0,56366

	20
	15,44334
	2,737178
	14,54577
	0,897569


Как и ожидалось, эта сумма не равна нулю, а это значит, что построенная модель смещена, то есть она в среднем проходит ниже, чем фактические наблюдения. Причём если каждое расчётное значение модели сдвинуть вверх на величину 
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то модель перестанет быть смещённой. 

Применительно к математической форме записи модели (2.4.51) это означает её модификацию к следующему виду:
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Сумма ошибок аппроксимации такой модели действительно станет тогда равной нулю, и дисперсия этой модели слегка уменьшится, но всё равно эта модель не будет обладать свойствами оценок МНК (несмещённость, состоятельность и эффективность). Модели типа (2.4.52 иногда называют моделями модифицированной экспоненты, оценку коэффициентов которой осуществляют чаще всего именно так, как это было показано выше на условном примере.

2.5. Нелинейные по параметрам модели трендов

В предыдущем параграфе была приведена классификация моделей трендов в зависимости от того, каким образом представлены в них коэффициенты (параметры) трендов, а именно, выделялись:

- линейные по параметрам и

- нелинейные по параметрам модели.

Линейные по параметрам модели могут быть как линейными, так и нелинейными, но их отличительной чертой является возможность их линеаризации – с помощью логарифмирования или экспонирования, заменой переменных и т.п. Однако существует целый класс моделей, коэффициенты которых найти не так просто – линеаризовать эти модели невозможно. Эти модели и называются нелинейными по параметрам.

К числу основных из них относят следующие:

1) кривая Гомперца:
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где a, b,c – коэффициенты модели, являющиеся по определению в этой и во всех последующих нелинейных по параметрам моделях положительными числами, t – дискретное время.

2) логистическая кривая, которую иногда называют моделью Верхулста
, а иногда – моделью Перла-Рида
:
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Поскольку в знаменателе этой модели используется показательная функция с основанием по экспоненте, то возможны и другие основания показательной функции, например, десятичное. Тогда логистическая кривая будет иметь другой вид:
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Понятно, что можно предлагать и иные основания в показательную функцию, получая тем самым разные модификации логистической кривой.
3) кривая Торнквиста первого рода:
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4) кривая Торнквиста второго рода:
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5) модель Джонсона:


[image: image118.wmf]1

2

0

a

at

t

yae

-

=

.                                                                                            (2.5.6)

Поскольку и в этой модели используется показательная функция, то и для неё, меняя основания функции, можно получить разнообразные модификации, например, такую:
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6) модель Чантера:
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7) модель Рамсея:
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8) кривая Пирсона
:
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Стремление прогнозиста оценить коэффициенты этих моделей, непосредственно используя критерий МНК, а именно, пытаясь найти минимум функции 
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не приведёт к успеху, поскольку системы уравнений, которые ему удастся получить, будут сложными нелинейными. Для их решения придётся использовать численные методы.

Решить задачу нахождения оценок МНК этих моделей так, как это делается для нелинейных моделей, линейных по параметрам, приведённых в предыдущем параграфе, также не получится – никаким логарифмированием или экспонированием, заменой переменных и т.п. линеаризовать нелинейные по параметрам модели не удастся.

Общее решение для этих моделей – зная наиболее характерные точки этих кривых, например, значение функции в начальной точке (t=0), точке перегиба и конечной точке (t→∞), можно подобрать по имеющимся численным значениям показателя коэффициенты модели.
Например, для логистической кривой (2.5.2) при t=0 выполняется следующее равенство:
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А если t→∞, то в силу отрицательности показателя степени экспоненты в знаменателе функции (2.5.2), знаменатель будет стремиться к единице, откуда для точки насыщения:
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Типичная логистическая кривая изображена на графике рис. 2.5.1.

Для нахождения точки перегиба, необходимо вычислить вторую производную функции (2.5.2) по времени и приравнять её нулю. Впрочем, в этом нет особой необходимости, поскольку из (2.5.13) находится коэффициент a0, подставляя его значения в (2.5.12) получают коэффициент a1, а затем, подставляя в (2.5.2) средние значения показателя и времени, вычисляют неизвестное значение коэффициента a2.
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Очевидно, что такой способ оценки параметров будет весьма не точным, поскольку используется только три значения из выборочного множества показателей yt, а поэтому влияние случайной ошибки на значение каждого из коэффициентов будет существенным.

Поэтому в прогнозной практике по возможности используют другой, более эффективный способ оценивания коэффициентов логистической кривой. Суть его продемонстрируем на примере наиболее популярной логистической кривой (2.5.2). Для этого возьмём функции, обратные левой и правой части логистический функции. Получим:
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Или:
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Полученная форма записи даёт возможность более точного определения оценок коэффициентов логистической модели с использованием МНК. Она заключается в следующем. Поскольку из (2.5.13) следует, что коэффициент a0 характеризует предел насыщения логистической функции, он может быть с некоторой ошибкой, но всё же определён численно. Иногда этот предел определяется некоторыми социально-экономическими или технико-экономическими показателями, которые могут быть вычислены из сути моделируемых процессов как некоторый предел насыщения количественного роста. Так или иначе, задаваясь некоторым численным значением коэффициента a0, можно преобразовать (2.5.15) в следующую форму:
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откуда, заменив 
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, получим:
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То есть, получена линеаризованная модель, коэффициенты которой легко могут быть найдены с помощью МНК. После чего легко найти искомые коэффициенты a1 и a2 исходной логистической модели. Конечно, такая оценка коэффициентов более точна, нежели простой подбор параметров. В то же время видно, что от верной оценки коэффициента a0  зависит и точность всей модели, поскольку её оставшиеся коэффициенты вычисляются, исходя из знания a0.

Зная это, следует рекомендовать процедуру корректировки значений вычисленных коэффициентов по имеющейся базе исходных данных. Суть этой корректировки такова.

На первом шаге по вычисленным значениям коэффициентов модели определяется дисперсия отклонений расчётных значений от фактических:
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Затем каждому из коэффициентов a0, a1 и a2 задаётся некоторое приращение:
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И вновь, подставляя эти значения коэффициентов в логистическую модель, по имеющейся базе наблюдений вычисляют дисперсию:
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Если она оказалась меньше, чем дисперсия (2.5.18), то процедура корректировки продолжается дальше, пока значение дисперсии не перестанет меняться. Если же дисперсия (2.5.22) оказалась больше значения (2.5.18), то величины коэффициентов уменьшаются:
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Теперь эти значения подставляются в модель логистической функции и считается дисперсия:
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И вновь сравнивается полученная величина дисперсии с исходным значением (2.5.18). Если дисперсия оказалась меньше дисперсии исходной модели, корректировка продолжается далее до тех пор, пока не будет достигнута сходимость к некоторому оптимальному значению дисперсии при определённых величинах коэффициентов.

Эта процедура, как легко заметить, представляет собой одну из задач поиска оптимума неявно заданной функции, алгоритмы которой студентам известны из курса «Численные методы», поэтому останавливаться более подробно на них мы не будем.

2.6. Модели авторегрессии и модели бокса-дженкинса
Достаточно часто на практике встречаются стационарные процессы, каждое настоящее значение Yt которых определяется предыдущими, накопленными ранее значениями Yt-1, Yt-2 и т.д.  То есть, имеет место взаимосвязь или корреляция между этими значениями. А поскольку коррелируют друг с другом значения одного и того же ряда, такое явление называют автокорреляция.

Для того чтобы определить насколько процесс является автокоррелированным, осуществляют расчет коэффициентов парной корреляции между значениями этого ряда и ими же, сдвинутыми на некоторый шаг назад. Такие коэффициенты будут называться автокорреляционными. Для их вычисления в формулу расчета коэффициента парной корреляции последовательно подставляют попарно сравниваемые значения показателя Y в момент t и показатели этого же процесса Y, но сдвинутые во времени на некоторый шаг τ, то есть Yt- τ:
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где
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Таким образом, в качестве двух случайных переменных, между которыми выявляется корреляция, выступают исходный ряд значений Yt и ряд Yt-τ . Сам шаг τ изменяется от единицы до некоторого значения τМ. Поэтому в распоряжении прогнозиста находится некоторая зависимость коэффициента парной корреляции r от шага τ:

r = f(τ).
Эту зависимость называют автокорреляционной функцией.

Наиболее наглядно свойства автокорреляции исходного ряда выявляются из графического анализа автокорреляционной функции. График зависимости значений коэффициента автокорреляции rτ от шага τ называют коррелограммой. Анализ этого графика дает прогнозисту очень много ценной информации для выявления особенностей изучаемого процесса - периодичности некоторых явлений, их цикличности и сезонности. структура этой цикличности и т.п. Очевидно, что максимальные значения автокорреляционной функции могут изменяться в пределах от минус единицы до плюс единицы, а максимальное число сдвигов τМ не должно быть близким к числу наблюдений показателей τМ < Т.

Типичный график автокорреляционной функции приведён на рис. 2.6.1.


[image: image144]
Для большей наглядности на график коррелограммы наносят не только значения коэффициентов автокорреляции при соответствующих сдвигах τ, но ещё и соединяют близлежащие точки отрезками прямых линий. Именно это и показано на рис. 2.6.1. В результате получается некоторая ломаная линия, максимумы и минимумы которой и являются предметом особого изучения, ведь они характеризуют приближение зависимости между значениями ряда Yt и предыдущими значениями Yt-τ  к линейной, причём, чем ближе величина коэффициента автокорреляции при каком-то шаге τ  к единице, тем ближе к линейной зависимость между указанными значениями. 

Если при некотором сдвиге τ коэффициент автокорреляции по модулю окажется не менее чем 0,8, то говорят о наличии этой зависимости, а сдвиг во времени τ, соответствующий этому высокому значению коэффициента, называют лагом. 

Если автокорреляционная функция имеет несколько лагов, то говорят о том, что у этого ряда имеются распределённые лаги. Впрочем, иногда о распределённых лагах говорят, если показатель yt находят в зависимости от другого  фактора xt.

Поскольку лаг означает наличие зависимости значений самого ряда от его же значений, но сдвинутых на величину лага, то эту зависимость можно описать математически. В общем случае модель авторегрессии может описываться следующей формулой:
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Применительно к графику автокорреляционной функции рис. 2.6.1, на котором выделяются два лага, равные 5 и 7 соответственно, можно говорить о том, что модель авторегрессии будет содержать две переменные - Yt-5 и Yt-7. Поскольку при лаге, равном пяти, коэффициент автокорреляции имеет положительный знак, то коэффициент при переменной Yt-5 будет положительным, а так как коэффициент автокорреляции при лаге, равном семи, имеет отрицательный знак, что свидетельствует об обратной линейной зависимости, то и коэффициент при переменной Yt-7 будет отрицательным:
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Для нахождения коэффициентов модели авторегрессии используются соответствующие разделы математической статистики, в большинстве случаев для этого используется МНК. 

Интересным развитием моделей авторегрессии является раздел, который в нашей стране принято называть моделями Бокса-Дженкинса. Дж.Бокс и Г.Дженкинс широко пользуются различного рода операторами.

Первый из них – это оператор сдвига назад B, определяемый как
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Для сдвига назад на m используется соответствующий оператор:
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Обратная операция выполнятся оператором сдвига вперёд F=B-1, задаваемым как 
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Для сдвига вперёд на m используется оператор:
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Кроме этих операторов предлагается использовать разностный оператор со сдвигом назад:
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В свою очередь оператор, обратный разностному оператору, - это оператор суммирования, выражаемый так:
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Авторегрессионная модель вида:
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где εt – случайная нормально распределённая величина с нулевым математическим ожиданием и конечной дисперсией (называемой «белым шумом»), представляет собой авторегрессию p-го порядка, которую с учётом введённых операторов можно записать в такой эквивалентной форме:
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Откуда
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В этой форме записи появляется новая трактовка взаимосвязи – белый шум εt как бы «фильтруется» через соответствующий оператор и превращается в переменную zt. Поэтому иногда говорят, что рассматривается модель линейной фильтрации. Линейной она является потому, что используется линейный фильтр. Запись (2.6.11), как легко заметить, более компактная, нежели (2.6.9) и на основе этого принципа Дж.Бокс и Г.Дженкинс предложили многообразные модификации и расширения моделей авторегрессии для различных задач моделирования и прогнозирования стационарных процессов.

Модели фильтрации представляют собой весьма многообразный раздел прогнозирования временных рядов
.

Отдельно рассматривается задача построения нелинейных авторегрессионных моделей. Легко заметить, что например нелинейная авторегрессионная модель вида:
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будет неустойчивой, поскольку значения ряда на каждом последующем шаге возрастают по сравнению с предыдущим во второй степени. Поэтому, если уровни ряда превышают единицу – ряд возрастает, а если они меньше единицы – они стремятся к нулю с ростом числа шагов. Зная эти особенности авторегрессионных моделей, на практике используют «пороговые модели», когда при достижении некоторого порогового значения уровня моделируемого ряда происходит изменение модели авторегрессии; билинейные модели, когда предыдущие значения ряда раскладываются на две составляющие и некоторые другие. 
Глава третья. Прогнозирование факторных стационарных процессов

3.1. Корреляционный анализ при построении однофакторных прогнозных моделей
Прогнозирование социально-экономической динамики с помощью трендов можно осуществлять только для весьма небольшой части инерционных социально-экономических процессов. Именно инерционность, проявляющаяся в постоянстве тенденций развития, позволяет описывать эти тенденции уравнениями регрессий в виде зависимостей показателя от времени. Но представление о том, что некоторый показатель yt изменяется количественно сам по себе без связи с другими процессами и факторами, характерно только для первого и очень приближённого представления. В этом случае априорно предполагается, что на этот прогнозируемый показатель некоторого социально-экономического процесса либо вовсе не оказывается никакого влияния со стороны других факторов и явлений, либо их взаимное воздействие на процесс и его показатель нивелируется и он меняется «не взирая» на своё окружение.
Поэтому простота, присущая моделям тренда предопределяет и невысокую прогнозную точность этих моделей. В реальной экономике нет ни одного изолированного от других процесса и, соответственно, его показателя. Все они находятся в сложной взаимосвязи, а, значит, и во взаимозависимости дргу от друга. А поскольку в экономике все процессы являются взаимосвязанными, то и прогнозирование их следует осуществлять, выявляя и описывая эти взаимосвязи. Таким образом достигается большая описательная точность прогнозных моделей по сравнению с моделями трендов, ведь здесь в качестве основного выступает важный принцип современной прогностики – выявления и моделирования причинно-следственной связи. Ведь ещё Г.В.Лейбниц писал: «Аксиома, что ничего не бывает без основания, должна считаться одной из самых важных и плодотворных аксиом во всём человеческом познании; на ней основывается большая часть метафизики, физики и нравственного учения, и без неё нельзя ни доказать ни существования Бога из творений, ни построить доказательство от причин к следствиям или от следствий к причинам, ни сделать какие-либо выводы в делах гражданских»
. Поэтому, включая в прогнозную модель причинно-следственную связь, мы существенно повышаем точность этой модели по сравнению с моделью тренда.

Очень часто возможны ситуации, когда из нескольких факторов, оказывающих влияние на прогнозируемый показатель, один из них оказывается наиболее весомым, почему оказывается целесообразным выявить его из множества имеющихся и использовать для прогнозирования однофакторную зависимость изменения прогнозируемого показателя yt от основного фактора xt.

Поскольку в данной главе мы рассматриваем процессы, представляющие собой реализацию некоторых случайных причин, а имеющиеся в распоряжении прогнозиста статистические данные об этих процессах – как выборочные значения из генеральной совокупности, то к ним в полном объёме применим инструментарий математической статистики. Из всего многообразия инструментария современной математической статистики к задачам социально-экономического прогнозирования чаще всего применяют аппарат корреляционно-регрессионного анализа, базирующийся на выборочном методе. Следует вновь напомнить, что все выводы выборочного метода являются выводом по индукции и носят предположительный характер.

Под корреляционным анализом, как известно, понимается раздел математической статистики, нацеленный на выявление взаимосвязи между случайными факторами и оценки степени этой взаимосвязи.

Под регрессионным анализом понимается раздел математической статистики, посвящённый выбору формы регрессионной зависимости, оценки её коэффициентов и достоверности полученных результатов.

Рассмотрим вначале корреляционный анализ применительно к задаче социально-экономического прогнозирования, по умолчанию понимая, что все приводимые расчётные коэффициенты будут являться выборочными значениями. Основной задачей корреляционного анализа является выявление из множества факторов, связанных с прогнозируемым показателем, тех из них, влияние которых оказывается наиболее значимым. В однофакторном случае – из множества факторов выбрать один из них, чьё влияние на прогнозируемый показатель оказывается решающим. В корреляционном анализе не предполагается определять направление взаимосвязи, то есть – получить ответ на вопрос: yt влияет на  xt или наоборот xt влияет на yt? Задача - выявить наличие взаимосвязи между двумя (в случае однофакторной зависимости) случайными величинами и оценить тесноту этой взаимосвязи. 

Корреляционный анализ оперирует довольно обширным арсеналом различных коэффициентов и показателей, но о наличии взаимосвязи в итоге предлагается судить в основном по трём расчётным коэффициентам:

- корреляционному отношению;

- коэффициенту парной корреляции;

- коэффициенту детерминации.

Корреляционное отношение используется в ситуации, когда рассматриваются зависимости нескольких групп одного фактора от нескольких групп других факторов. Например, когда рабочие разных разрядов получают зарплаты разного уровня, а результаты их работы в зависимости от этого уровня изменяются. Тогда для подобной задачи можно разбить рабочих в несколько групп по уровню зарплаты, соответствующих разряду квалификации рабочего, например: 

- крайне маленькая зарплата (от 2 до 5 денежных единиц), 

- низкий уровень(от 5,1 до 8 денежных единиц), 

- ниже среднего (от 8,1 до 11 денежных единиц), 

- средний уровень (от 11,1 до 14 денежных единиц), 

- чуть выше среднего (от 14,1 до 17 денежных единиц), 

- выше среднего (от 17,1 до 20 денежных единиц), 

- значительно выше среднего (от 20,1 до 23 денежных единиц), 

- очень высокий (от 23,1 денежных единиц и выше).

В каждой из этих i групп зарплата конкретных рабочих варьируется вокруг некоторой средней 
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, соответствующей каждому из разрядов. То есть, внутри каждой i-й группы есть некоторая внутригрупповая дисперсия σ2xi. Точно также и производительность труда этих рабочих, измеренная в некоторых единицах, варьируется. Эту производительность разного уровня также можно сгруппировать. И вовсе не обязательно, что число этих j групп будет совпадать с числом i групп рабочих, разбитых по уровню их зарплаты. Внутри каждой группы, соответствующей разным уровням производительности труда, также есть некоторый средний уровень 
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и отклонения от него, то есть – имеется собственная внутригрупповая дисперсия σ2yj. Такая ситуация типична для применения к её анализу корреляционного отношения. В этом случае можно вычислить выборочное корреляционное отношение  y к x. Оно будет рассчитываться так. Для всех значений y рассчитывается общая средняя арифметическая 
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 и общее среднее квадратическое отклонение σy. Затем для каждой группы j считаются внутригрупповые средние квадратические отклонения σyj, и их средняя по всем группам 
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. Искомое корреляционное отношение ηyx будет иметь вид:
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Если в какой-нибудь j-й группе будет всего лишь одно наблюдение, либо все наблюдения в группе будут равны одному и тому же значению, то очевидно, что внутригрупповая дисперсия в такой группе будет равна нулю. Если это наблюдается в каждой группе, то есть – одному x соответствует одно и только одно y, то числитель дроби (3.1.1) будет равен нулю и корреляционное отношение ηyx будет равно единице, характеризуя ситуацию, когда между y и x имеется функциональная зависимость. Другой крайний случай, когда  переменные независимы друг от друга и вне зависимости от того, какие значения принимает один фактор, разброс точек в каждой группе другого фактора равномерный, а средние каждой группы одинаковы. Тогда средняя  
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будет равна  общему среднему квадратическому отклонению σy, а это значит,  что числитель дроби (3.1.1) равен знаменателю этой дроби и что корреляционное отношение ηyx будет равно нулю, характеризуя отсутствие какой-либо зависимости. 

Точно также можно рассчитать и корреляционное отношение x к y:
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Однако чаще всего встречаются на практике ситуации, когда имеются пары случайных значений {yi;xi}, то есть каждому yi соответствует xi и наоборот – каждому xi соответствует yi. Но поскольку каждая из переменных является случайной величиной, то переменной y одного уровня может соответствовать несколько переменных x, отличающихся друг от друга на случайную величину. Здесь нет групп и соответственно нет внутригрупповых дисперсий. Если формально применить к этой ситуации корреляционное отношение, то будет получена единица. Но это ни в коем случае не говорит о том, что между переменными имеется строгая функциональная зависимость - ведь по n точкам можно построить функциональную зависимость – полином (n-1)-й степени. Просто для данного случая корреляционное отношение неприменимо. Надо использовать другой инструмент измерения случайной взаимосвязи между факторами, или, иначе говоря, корреляционной зависимости между факторами. 

Здесь основным инструментом выступает коэффициент парной корреляции. Рассмотрим его свойства. Чаще всего в математической статистике коэффициент корреляции случайных величин y и x рассматривают как отношение корреляционного момента μxy к произведению средних квадратических отклонений этих величин:
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Корреляционный момент случайных величин определяют как математическое ожидание произведения отклонений этих величин:
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Зная свойства математических ожиданий, а именно, что математическое ожидание произведения независимых случайных величин равно произведению математических ожиданий этих сомножителей, получим:
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Из чего делается вывод о том, что для двух независимых случайных величин коэффициент корреляции будет равен нулю, поскольку из (3.1.5) следует, что числитель формулы (3.1.3) равен нулю, а значит и сам коэффициент равен нулю. Необходимо обратить внимание на одностороннюю направленность этого утверждения, а именно - для независимых случайных величин коэффициент корреляции равен нулю, но вовсе не наоборот. Обратное утверждение о том, что если коэффициент корреляции равен нулю, то случайные величины являются независимыми, не является верным.

Действительно, первый правильный вывод имеет схему классического дедуктивного вывода и если нам известно, что две случайные переменные являются независимыми друг от друга, то мы обязательно будем утверждать, что для них коэффициент парной корреляции равен нулю. Вот схема этого вывода: 

Все случайные переменные (все А), являющиеся независимыми (при условии В), имеют коэффициент парной корреляции равный нулю (имеют r=0). Поэтому если перед нами некоторые другие случайные переменные (D принадлежит к множеству А), которые являются независимыми (удовлетворяют условию В), то для них коэффициент парной корреляции равен нулю (имеют r=0).

Или: для всех А, удовлетворяющих условию B, выполняется r=0. D принадлежит к А и удовлетворяет условием В, следовательно, для него выполняется r=0.
Вывод дедуктивный и является истинным.

А теперь рассмотрим структуру обратного вывода.

Две случайные переменные имеют коэффициент парной корреляции, равный нулю. Поскольку этот коэффициент равен нулю для независимых переменных, то эти две переменные не зависят друг от друга. Покажем, что этот вывод не является истинным.

Вот логическая структура этого вывода.

Для всех случайных переменных (для всего множества А), являющихся независимыми (которые удовлетворяют условию В), коэффициент парной корреляции равен нулю (обладают r=0). Случайные переменные (некоторая часть D множества А) имеют коэффициент парной корреляции, равный нулю (имеет свойство r=0). Следовательно, они также являются независимыми (они удовлетворяют условию В).

Или: для всех А, удовлетворяющих условию B, выполняется r=0. D принадлежит к А и  имеет  r=0. Значит, для D выполняется условие В. 
Вывод индуктивный, поскольку свойством r=0 могут обладать и другие элементы. Это значит, что данный вывод является предположительным. Действительно в этой ситуации возможно наличие параллельного индуктивного вывода, а именно – для всех А, удовлетворяющих условию С, также выполняется равенство r=0. Из чего следует, что если D принадлежит А и для него r=0, то D может удовлетворять и условию С.
Для того чтобы был понятен смысл этого предупреждения, приведём простой пример первого, дедуктивного, и второго, индуктивного, логических выводов.

Первый вывод: все члены партии «Единая Россия» являются гражданами России. Этот человек – член партии «Единая Россия», следовательно, он гражданин России. Это – дедуктивный вывод и он является истинным выводом. А вот дедуктивный вывод: все члены партии «Единая Россия» являются гражданами России. Автор этих строк – гражданин России, следовательно – он член партии «Единая Россия». Это вывод – индуктивный, носит вероятностный характер, а потому и не является истинным. Тем более, что автор этих строк не является членом партии «Единая Россия», а очень даже наоборот.

Точно также и индуктивный вывод о том, что равенство нулю коэффициента парной корреляции свидетельствует о независимости двух случайных переменных, не является истинным, он даёт некоторую вероятностную оценку, которая может оказаться и ложной. Надо всегда иметь это в виду.

В математической статистике доказывается, что корреляционный момент μxy лежит в пределах:


[image: image168.wmf]xyxyxy

ssmss

-££

.                                                                            (3.1.6)

Это двойное неравенство, как легко заметить, может быть заменено на такое:
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Если теперь обратиться к формуле коэффициента парной корреляции (3.1.3), то, воспользовавшись неравенством (3.1.7) получаем ещё одно свойство этого коэффициента:
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причём строгое равенство достигается в том случае, когда между исходными переменными имеется строго функциональная линейная зависимость.

Откуда следует дедуктивный вывод о том, что для двух случайных переменных, между которыми имеется линейная зависимость, коэффициент парной корреляции по модулю будет равен единице. Обратный вывод о том, что если между двумя переменными коэффициент парной корреляции равен единице, то между ними имеется линейная функциональная зависимость, является индуктивным, и поэтому не является истинным. 

Простой пример, подтверждающий это -  если в некоторой больнице одному из пациентов поставлена капельница и количество влитых в его организм капель меняется строго линейно функционально относительно времени: 
xt=at, 
а в некотором банке кассир, пересчитывающий пачку 100-рублёвых денег, записывает сумму так, что она меняется строго линейно функционально относительно времени как 

yt=bt, 
то выборочное значение коэффициента корреляции между этими двумя рядами {xt} и {yt} будет равно единице. Но коэффициент парной корреляции, равный единице для этого случая, очевидно, вовсе не означает, что между этими двумя рядами имеется строгая линейная функциональная зависимость. Между ними, как это ясно из сути процессов, вообще никакой взаимосвязи нет и быть не может. 

Итак, по значениям коэффициента парной корреляции нельзя судить о степени корреляционной взаимосвязи между факторами, поскольку такой вывод – индуктивный и носит предположительный характер. 

Для корректного применения этого коэффициента необходимо предварительно обосновать гипотезу о наличии корреляции между двумя случайными переменными, а только после этого подтвердить или опровергнуть эту гипотезу с помощью коэффициента корреляции.

Поскольку с генеральной совокупностью никто из экономистов не работает, а работает только с выборочными значениями из генеральных совокупностей, то непосредственное применение вышеприведённой формулы для расчёта коэффициента парной корреляции невозможно. Необходимо использовать выборочное значение корреляционного момента и выборочные значения средних квадратических. 

Центральный выборочный корреляционный момент рассчитывается по формуле:
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Выборочные значения средних квадратических рассчитываются так: 
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Сделав замену показателей в формуле (3.1.3) на их выборочные значения (3.1.9) – (3.1.11), получим выборочное значение коэффициента парной корреляции:
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Любой коэффициент тем и хорош, что с его помощью можно с той или иной степенью успешности диагностировать некоторую анализируемую ситуацию. Для того чтобы понять свойства выборочного коэффициента парной корреляции, и уметь правильно его применять в практике прогнозирования, рассмотрим другой способ получения формулы (3.1.9)
.

Запишем уравнение линейной регрессии:
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Коэффициенты этой модели можно найти с помощью МНК. Но для упрощения процесса нахождения выборочных значений этих коэффициентов произведём центрирование исходных переменных относительно их средних:
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Тогда легко найти значение коэффициента регрессии с помощью формулы Маркова:
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Находить значение свободного члена не будем. Вспомним, что коэффициент a1 характеризует тангенс угла α наклона линии регрессии к оси 0x (рис. 3.1).

Поскольку на этом этапе исследования нам не известно направление зависимости, а мы изучаем сам факт её существования, то вполне возможно существование и другого направления зависимости, а именно:
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Для центрированных значений исходных переменных относительно их средних арифметических легко найти значение коэффициента регрессии с помощью МНК. Формула Маркова для этого случая будет записана так:
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Этот коэффициент, как известно, характеризует угол β наклона прямой линии к оси 0y, а именно – он равен тангенсу этого угла (рис. 3.1.1).

Из рисунка легко заметить, что сумма углов α и β меньше π/2:
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Откуда со всей очевидностью имеем:
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Причём строгое равенство достигается только в том случае, когда сумма углов будет равна π/2, то есть, когда две линии регрессии совпадают. Чем дальше эти две линии регрессии друг от друга, тем дальше сумма углов от π/2 и дальше от единицы произведение тангенсов этих углов (3.1.18).


[image: image182]
Значит, по величине (3.1.18) можно судить, насколько линии регрессии близки друг к другу и насколько, в конечном итоге, зависимость между двумя случайными величинами приближается к линейной. 

Подставив в (3.1.18) вместо тангенсов углов их числовые выражения – a1 и b1, найденные ранее (3.1.14), (3.1.16) и, исчислив квадратный корень из этого произведения, получим:


[image: image183.wmf]11

22

()()

()()

ii

i

ii

ii

xxyy

tgtgab

xxyy

ab

--

×==

--

å

åå

.                                    (3.1.19)

Сравнив с (3.1.12) можно сделать вывод о том, что мы получили формулу выборочного значения коэффициента парной корреляции. Поэтому можно рассматривать выборочное значение коэффициента парной корреляции как среднегеометрическое из коэффициентов регрессии, оценённых с помощью МНК.
А теперь можно сделать вывод о том, что же характеризует выборочное значение коэффициента парной корреляции. Он показывает, насколько зависимость между случайными переменными, если она есть, приближается к линейной. И только! Как было показано выше, из тех или иных значений коэффициента парной корреляции вовсе не следует вывод о наличии или отсутствии зависимости между случайными переменными. Первична гипотеза о наличии такой взаимосвязи, а затем – инструментальное подтверждение этой гипотезы с помощью коэффициента парной корреляции.

Если поступать наоборот, то можно столкнуться с явлением ложной корреляции – когда два совершенно независимых случайных показателя имеют высокое значение коэффициента парной корреляции. Теперь ясно, что если два независимых показателя имеют монотонную тенденцию своего изменения, Например, один возрастает, а другой убывает, то, нанеся эти точки на график рис. 3.1, можно убедится в том, что они лягут на линию, с той или иной степенью приближающуюся к прямой, а коэффициент парной корреляции между ними будет показывать эту степень.

Таким образом, для того, чтобы избежать явления ложной корреляции, следует вначале исследования с помощью аналитического анализа обосновать наличие зависимости между случайными переменными, а затем, с помощью корреляционного анализа подтвердить наличие этой зависимости.

Если по модулю коэффициент парной корреляции близок к единице, то это подтверждает гипотезу о том, что между переменными может существовать линейная взаимосвязь.

Если по модулю коэффициент парной корреляции меньше, чем 0,8, но всё же выше, чем 0,6, то можно говорить о том, что зависимость между переменными может быть представлена как линейная, но с очень большой погрешностью.

Если модуль коэффициента парной корреляции меньше, чем 0,6, то следует искать другую нелинейную форму зависимости. 

Ни в коем случае низкое значение коэффициента корреляции не свидетельствует об отсутствии взаимосвязи вообще. Оно свидетельствует только об отсутствии линейной взаимосвязи. Например, для нелинейной функциональной зависимости 
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 коэффициент парной корреляции между x и y будет близок, почти равен нулю. Но равенство нулю коэффициента парной корреляции в этом случае, очевидно, не говорит об отсутствии взаимосвязи между yt и xt вообще, а свидетельствует именно об отсутствии линейной взаимосвязи между ними. поскольку функциональная нелинейная взаимосвязь очевидна.
Но что делать исследователю, если он убеждён в наличии взаимосвязи между случайными факторами, а коэффициент парной корреляции близок по модулю к нулю? Как подтвердить наличие или отсутствие взаимосвязи вообще? Для этого можно использовать графический анализ этой взаимосвязи. Вполне возможно, что точки на графике лягут так, что исследователь сможет предполагать наличие, например, экспоненциальной зависимости:
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Тогда для подтверждения этой гипотезы следует прологарифмировать левую и правую части равенства. Получим:
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и коэффициент парной корреляции необходимо находить между lgyi и xi. Близость его к единице по модулю будет подтверждать высказанную гипотезу. 
Таким точно образом  можно поступать и при выдвижении гипотез о наличии нелинейных зависимостей другого вида – показательной зависимости, степенной зависимости, квадратичной зависимости, логарифмической зависимости и т.п.

Коэффициент детерминации, который также предлагает аппарат корреляционного анализа, представляет собой ни что иное, как квадрат коэффициента парной корреляции:
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 Он имеет простой и ясный смысл – его значения показывают, насколько процентов линейная динамика одного показателя соответствует линейной динамике другого показателя. Например, если коэффициент парной корреляции равен 0,9, то коэффициент детерминации будет равен в соответствии с (3.1.20) квадрату коэффициента парной корреляции, то есть – 0,81. Это говорит, что изменение каждого из показателей на 81% может быть объяснено линейным влиянием другого показателя, а 19% этого изменения может быть отнесено к влиянию иных факторов. Опять же следует указать на то, что данное утверждение носит предположительный характер, поскольку он носит индуктивный характер. Для того чтобы оценить, насколько можно доверять подобному высказыванию, необходимо оценить доверительные границы для расчётных выборочных значений как коэффициента парной корреляции, так и коэффициента детерминации.

Основной вывод, который следует из материалов данного параграфа, заключается в том, что корреляционный анализ так и не даёт ответ на главный вопрос – наличие или отсутствие взаимосвязи между случайными факторами. Его основные коэффициенты – парной корреляции и коэффициента детерминации, - позволяют лишь оценить степень приближения случайной зависимости к линейной, если эта зависимость обоснована аналитически.

В этой связи интересные перспективы открывает совместное использование коэффициента парной корреляции и коэффициента согласия в динамике
. 

Суть коэффициента согласия в динамике заключается в следующем. Хорошо известен факт, что по всем N наблюдениям о показателе yi (i=1,2,3,…,N),имеющимся в распоряжении исследователя, можно построить степенную функцию (N-l)-й степени:
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Причём этот полином так опишет исходный ряд наблюдений {yi}, что его расчётные значения 
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в каждой i-й точке в точности будут соответствовать фактическим значениям yi:
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Коэффициенты полинома (3.1.21) определяют динамические свойства анализируемого ряда, так как ошибка аппроксимации при этом будет равна нулю. Поэтому по их значениям можно судить об исходном ряде и его свойствах. Очевидно, что каждый ряд, отличающийся в своей динамике от другого ряда, будет отличаться от него и своими коэффициентами, если оба ряда представить в виде модели (3.1.21). А если ряды в динамике меняются во многом одинаково, то и коэффициенты модели их разложения в степенную функцию будут во многом совпадать. Поэтому сравнительный анализ коэффициентов при одинаковых степенях может позволить получить дополнительную информацию о взаимосвязи факторов.

Но для того, чтобы осуществить такой сравнительный анализ, необходимо вычислить коэффициенты модели разложения функции в степенной ряд (3.1.21). Для этого есть несколько возможных вариантов:

1) построить степенные функции (N-1)-й степени (3.1.21), решая системы из N уравнений с N неизвестными коэффициентами а,

2) воспользоваться разложением функций в степенные ряды (ряды Тейлора) и анализировать соответствующие члены степенного ряда,

3) оценить   параметры   степенных   функций   с   помощью аппарата конечных разностей,

4)  найти различные производные степенной функции (3.1.21) с помощью метода конечных разностей, поскольку они вполне характеризуют соответствующие коэффициенты.
Первый вариант предполагает решение системы N уравнений с N неизвестными, что в ряде случаев при большом числе наблюдений N представляет собой непростую вычислительную задачу, которую рекомендовать к широкому практическому использованию неразумно. Полиномы высоких степеней очень неустойчивы к ошибкам округлений.

Второй вариант предполагает представление самой функции в явном виде, разложение которой и необходимо осуществить, а она не известна. Впрочем, существует большое количество различных методов, позволяющих найти приближенные коэффициенты рядов Тейлора. Однако указанное множество методов вызвано именно различной степенью неточности такого приближения и поэтому этот вариант не может быть решён с удовлетворительной точностью.

Третий вариант - оценить параметры степенных функций с помощью аппарата конечных разностей - значительно проще, чем все рассмотренные выше варианты, однако и он достаточно громоздок. Рассмотрим эту возможность более подробно, так как на основе этого рассмотрения можно будет увидеть особенности простого использования четвёртого варианта.

Пусть нам дана линейная однофакторная модель
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параметры которой а0 и а1 следует найти  на множестве наблюдений N.

Метод конечных разностей исходит из того факта, что первая производная линейной функции (3.1.22) будет равна а1, а одной из оценок этой производной может быть средняя первая разность.

Обозначим через Δi1yi  первую разность ряда в точке i. Эта разность вычисляется элементарно:
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Эта разность характеризует первую производную функции в точке i. Общей характеристикой первой производной на всем множестве значений может служить средняя этих разностей. Но поскольку первых разностей на единицу меньше, чем количество исходных членов ряда, то эта средняя будет вычисляться со второго члена ряда до последнего N-го:
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Подставляя в (3.1.24) значения разностей, полученные с помощью (3.1.23), и осуществив элементарные сокращения, получим окончательно:
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Эта средняя разность характеризует первую производную функции и дает некоторую оценку коэффициента а1 линейной функции:
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Для нахождения параметра a0 модели (3.1.22) по известному значению коэффициента a1 необходимо найти средние значения Y и i, подставить их в (3.1.22) и, решив уравнение, определить значение а0. 
Такую же процедуру можно сделать с другим рядом, который обозначим через  Xi:

Xi= b0 + b1i, 
после чего можно сравнить друг с другом коэффициенты а0 и b0 , а1 и b1.

Если теперь предположить наличие тенденции роста, описываемой с помощью параболы второй степени:
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то для определения параметра а2 этой модели необходимо рассчитать вторые разности:
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а затем найти среднюю вторых разностей. Поскольку вторых разностей на единицу меньше, чем первых, средняя вторых разностей вычисляется так:
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Известно, что вторая разность характеризует вторую производную любой функции, а применительно к функции (3.1.27) она будет характеризовать значение коэффициента a2, поскольку вторая производная указанной функции равна 2а2.

Подставляя в (3.1.29) значения вторых разностей из (3.1.28), которые в свою очередь определяются через первые разности (3.1.23), получим после ряда элементарных сокращений:
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Откуда легко найти оценку коэффициента а2:
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Теперь для нахождения неизвестных значений коэффициентов a0 и a1 следует воспользоваться вышеизложенной для линейной модели процедурой и последовательно найти a1, а затем a0..

Продолжая подобным образом, можно найти коэффициенты полинома третей, четвёртой и вообще любой степени N. Так, например, для полинома третьей степени третья разность будет находиться так:
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Средняя третьих разностей равна:
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Эта разность в свою очередь характеризует третью производную функции, равную для параболы третьей степени 6а3. Тогда коэффициент a3 можно найти так:


[image: image203.wmf]3

3

6

y

a

D

=

.                                                                                         (3.1.34)
Очевидно, что трудоемкость нахождения параметров параболы (N-1)-й степени меньше, чем трудоёмкость построения степенных функций (N-1)-й степени (решая системы из N уравнений с N неизвестными коэффициентами) или трудоёмкость разложения функций в степенные ряды Тейлора.  Однако и его можно упростить, вычисляя лишь конечные разности, которые характеризуют конечные производные функций. 
Как видно из вышеприведённых рассуждений, для оценки коэффициентов полиномов a1, a2 и a3  найденные оценки производных с помощью конечных разностей делились для коэффициента a1 на 1 (3.1.26),для коэффициента a2  - на 2 (3.1.31), для коэффициента a3 – на  6 (3.1.34) и т.п. В случае расчета оценок производных надобность в подобной процедуре умножения коэффициентов при показателях, возводимых в одинаковую степень, отпадает, что значительно облегчает расчеты. Кроме того, при расчете средних разностей сумму разностей было необходимо делить на число этих разностей. Без этой процедуры также можно обойтись. Действительно, если необходимо относить вторую производную данного ряда со второй производной другого ряда, то от умножения или деления каждой производной на одну и ту же константу, не равную нулю, результат отношения не изменится. Поэтому процедура еще более упрощается - следует находить не среднюю разностей, а просто их сумму. Сравнив друг с другом формулы для вычисления конечных разностей  (3.1.23), (3.1.28) и (3.1.32), легко обнаружить закономерность, с помощью которой можно сгенерировать формулу для вычисления конечной разности любого порядка. Но поскольку подобная задача уже давно решена применительно к интерполяционной формуле Ньютона, воспользовавшись этим, запишем формулу вычисления конечной разности n-го порядка в точке i:
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где k - порядковый номер члена разности (3.1.34), k=1,2,3,…,n;

С - число всех сочетаний из n  различных элементов по k, которое, как известно, находится по формуле:
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в которой знак «!»- это знак факториала. Напомним, что по определению 0!=1.
Сумма n-х конечных разностей, т.е. неусредненная оценка n-й производной данного ряда, определяется по формуле:
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где Δn-1yN – последняя n-я конечная разность в ряду вычисляемых n-х конечных разностей для исходных значений yi, то есть n-я разность при i=N, 
Δn-1yn – первая в ряду вычисляемых n-х конечных разностей, когда наблюдение i=n.

Поскольку специалист в области математических методов в экономике без труда может вычислить конечные разности (3.1.34), а на их основе сумму этих конечных разностей (3.1.36), то для любых двух рядов {yi} и {xi}, состоящих из N наблюдений, можно получить (N-1) пар чисел:


[image: image207.wmf]11223311

(;),(;),(;),...,(;).

NN

yxyxyxyx

--

DDDDDDDD

                                        (3.1.37)

которые характеризуют первые, вторые, третьи и т.д. до (N-1)-й производные указанных рядов. С учетом того, что производные наилучшим образом характеризуют динамику процессов, сравнение указанных пар значений может характеризовать степень согласия в динамике рядов {yi} и {xi}. Очевидно, что сравнение пар значений производных следует производить так, чтобы итогом данного сравнения стал некоторый расчетный коэффициент, имеющий ясное смысловое толкование. Сам коэффициент будет характеризовать согласие двух исходных рядов в динамике, поэтому его имеет смысл назвать именно так.

Для того чтобы предложить формулу вычисления коэффициента согласия в динамике воспользуемся неравенством Коши, которое для конечных сумм имеет вид:
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Если левую часть указанного неравенства разделить на его правую часть, будет получено выражение, которое никогда не будет больше единицы.
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 Равенство единице может быть только в том случае, когда ряд значений {yi} представляет собой линейное преобразование ряда {xi}.

Если вместо пар значений yi и xi  подставить в предлагаемую формулу пары значений сумм конечных разностей (3.1.37) и извлечь квадратный корень из полученного выражения, то получим формулу, внешне напоминающую формулу для расчета коэффициента парной корреляции, который и назовём «коэффициент согласия в динамике»:
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 Тогда к этому коэффициенту можно будет применить толкование, аналогичное толкованию значений коэффициента парной корреляции. 

Поскольку сумма разностей может быть как положительной, так и отрицательной, то и итоговое значение коэффициента согласия в динамике может быть как положительным, так и отрицательным. Для того чтобы понять, что именно отражает коэффициент согласия в динамике, представим, что ряд {yi} и ряд {xi} находятся в линейно функциональной зависимости друг от друга, но под воздействием внешних по отношению к ним факторов они меняются от наблюдения к наблюдению по сложному нелинейному закону. В этом случае поскольку друг с другом они связаны линейной функциональной зависимостью, то их производные будут также линейно зависеть друг от друга, а неравенство Коши превращается в таком случае равенство, поэтому коэффициент (3.1.40) будет равен единице. 

Тогда можно утверждать, что в случае если значение коэффициента (3.1.40) близко по модулю к единице, динамика двух исходных рядов {yi} и {xi} находится в очень сильной степени согласия друг с другом, поскольку значения их производных разного порядка соответствуют друг другу. Согласованность их динамики свидетельствует о том, что между ними весьма вероятна взаимосвязь. 

Если же вычисленное значение модуля коэффициента (3.1.40) близко к нулю, следует признать, что динамика двух рядов различна и наличие взаимосвязи между ними вряд ли возможно – ведь производные высших порядков разсогласованы, а это значит, что динамика одного ряда {yi} не похожа на динамику другого ряда {xi} и его изменение вряд ли вызвано действием фактора, отражаемого рядом значений {xi}. То есть, в отличие от коэффициента парной корреляции, значение коэффициента согласия в динамике, близкое к нулю, однозначно указывает на то, что между двумя рядами никакой взаимосвязи нет.

Так о чём же свидетельствуют значения коэффициента согласия в динамике, лежащие по модулю в пределах от нуля до единицы? Для ответа на этот вопрос продемонстрируем использование данного коэффициента на условных данных.
Если ряд {yt} представляет собой синусоиду, изменяющуюся во времени t, а ряд {xt} представляет собой косинусоиду с той же амплитудой и фазой:

yt = sint; xt = cost,

то для 100 точек, снятых в течение одного периода этих гармонических функций, коэффициент парной корреляции составил величину, равную 
r=-0.0013674, 
что свидетельствует об очевидном отсутствии линейной взаимосвязи. При этом, кстати, очень многие практикующие экономисты сделают вывод об отсутствии взаимосвязи между yt, и xt вообще. Коэффициент согласия в динамике дает величину, равную 
ks=0.9796672, 
что свидетельствует о наличии очень сильного соответствия в динамике показателей. А именно так оно и есть. Это означает, что у исследователя, получившего такое значение коэффициента согласия в динамике, есть все основания предполагать наличие взаимосвязи между факторами. 


Вывод, который вытекает из этого примера – если для изучаемых рядов коэффициент парной корреляции по модулю близок к нулю, а модуль коэффициента согласия при этом близок к единице, это свидетельствует о наличии тесной нелинейной взаимосвязи между исследуемыми факторами.
Для подтверждения хороших информационных свойств коэффициента согласия в динамике для выявления возможной взаимосвязи между факторами проведем расчеты еще на одном примере, условные данные которого приведены в таблице 3.1.1.

Таблица 3.1.1 Условные данные для расчета
	t
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9

	yt
	0
	1
	2.5
	4
	7
	7
	6
	7
	8.5

	xt
	1
	1.5
	2
	3
	2
	1.5
	2
	2.5
	3.0


Данные подобраны таким образом, чтобы резкий рост ряда xt, на четвертом наблюдении и его последующее падение вплоть до седьмого наблюдения могли бы быть причиной аналогичной динамики показателя yt со сдвижкой во времени – показатель yt растет на пятом наблюдении и начинает падение на следующем шаге вплоть до восьмого наблюдения (иначе говоря, имеется лаг в единицу между ними). Это наглядно видно из графика рисунка 3.1.2.
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Расчеты коэффициента парной корреляции и коэффициента согласия в динамике для этих двух рядов показывают следующее. Коэффициент парной корреляции между анализируемыми рядами равен 
r=0.58283525705, 
а коэффициент согласия в динамике оказался равным 
ks=0.9918264168.

Различие между этими коэффициентами довольно велико. Для того чтобы понять причину такого различия, посмотрим на график зависимости yt от xt (рис. 3.1.3).


[image: image212]
Как видно из графика, предположить наличие зависимости между этими двумя рядами сложно. Кроме того, если рассматривать их так, как будто они засорены некоторыми случайными ошибками, и попытаться построить прямую линию, проходящую через них, можно убедиться в том, что ошибка аппроксимации такой линии будет очень высокой, что и демонстрирует значение коэффициента парной корреляции, равное 0.58283525705. Коэффициент парной корреляции не «уловил» возможную взаимосвязь между двумя рядами. Знание того, как ведут себя эти два ряда, которые мы наглядно получили из рисунков 3.1.2 и 3.1.1, показывает, как надо было бы действовать в этом случае. Для того чтобы «уловить» взаимосвязь между факторами с помощью классических методов корреляционного анализа, необходимо осуществить расчет лагов построением коррелограмм, что является трудоемкой работой и в экономической практике никогда не делается. Высокое значение коэффициента согласия в динамике выявляет наличие этой сложной взаимосвязи между рядами, которое формальный корреляционный анализ не подтверждает. Коэффициент согласия в динамике, напротив, достаточно высок и свидетельствует о возможности взаимосвязи между факторами, так как характеры динамики факторов близки друг к другу.

Вновь следует вывод - если для изучаемых рядов коэффициент парной корреляции мал, а модуль коэффициента согласия при этом близок к единице, это свидетельствует о наличии тесной взаимосвязи между исследуемыми факторами, возможно – нелинейной, а возможно – с лагами.

Указанные примеры показывают, что предлагаемый коэффициент согласия в динамике действительно дает исследователю новую информацию, весьма важную для того, чтобы решить задачу определения степени взаимосвязи между факторами. Для того чтобы окончательно убедиться в этом, воспользуемся следующим изменением характера рядов, которое описывается функциональной зависимостью между yt  и xt:

xt=t, yt=xtb .                                                                                  (3.1.41)

Здесь коэффициент b задается на множестве значений от -4 до +4. Количество наблюдений возьмём равным N=40 (t=1,2,3,…,40). 
Очевидно, что при разных значениях показателя степени b между xt и yt, формируется различной степени нелинейные зависимости. Исключением являются два значения показателя степени b. Первый случай, когда b=1. В этом случае, очевидно, между xt и yt, наблюдается линейная функциональная зависимость. Второй случай, когда b=0. В этом случае один фактор возрастает (xt), а другой показатель (yt) не меняется, поскольку равен единице (любое число в нулевой степени равно единице).
Результаты расчетов как коэффициента парной корреляции, так и коэффициента согласия в динамике, приведены в таблице 3.1.2.
Приведенные в таблице результаты расчетов позволяют сделать ряд интересных выводов.

Во-первых, характеры динамики зависимостей двух сравниваемых коэффициентов в зависимости от изменения показателя степени b в заданных пределах, в общем, совпадают. Если показатель степени b лежит в пределах:

-∞ < b < 0,
то и коэффициент согласия в динамике, и коэффициент парной корреляции являются отрицательными, демонстрируя то, что между рядами обратная зависимость – рост xt ведёт к уменьшению yt. А если показатель степени положителен:


b > 0,

то оба коэффициента также становятся положительными. К тому же, при


b=1
оба коэффициента также равны единице.
Во-вторых, динамика коэффициента парной корреляции распадается на два участка, точкой раздела которых является значение показателя степени b, равное нулю, при котором функция не определена и переход через нуль показателя степени в этой точке характеризует наличие в динамике коэффициента парной корреляции «проколотую точку».  Динамика  же коэффициента согласия не имеет никакого разрыва, что говорит о его большей устойчивости, чем у коэффициента парной корреляции.

Таблица   3.1.2.
Результаты расчетов коэффициентов для зависимости (3.1.41)
	b
	коэффициент согласия в динамике, ks  
	коэффициент парной корреляции, r

	-4.0
	-0.053262
	-0.122896

	-3.0
	-0.110767
	-0.439260

	-2.0
	-0.160509
	-0.522314

	-1.0
	-0.501095
	-0.707623

	-0.70
	-0.706631
	-0.781567

	-0.50
	-0.804549
	-0.830307

	-0.30
	-0.865595
	-0.875419

	-0.20
	-0.892118
	-0.895841

	-0.15
	-0.919842
	-0.905411

	-0.10
	-0.943193
	-0.914523

	-0.05
	-0.672157
	-0.923160

	-0.01
	-0.540874
	-0.929718

	-0.005
	-0.097326
	-0.930516

	0
	0
	0/0 – неопределённость

	0.005
	0.059462
	0.932096

	0.01
	0.157010
	0.932879

	0.05
	0.523571
	0.938959

	0.10
	0.948079
	0.946109

	0.15
	0.867250
	0.952755

	0.20
	0.911257
	0.958901

	0.30
	0.986885
	0.969719

	0.50
	0.987293
	0.985793

	0.70
	0.995242
	0.995323

	1.0
	1
	1

	2.0
	0.995121
	0.971348

	3.0
	0.984165
	0.922050

	4.0
	0.979655
	0.873017


В третьих, в широком диапазоне изменения показателя степени b, а именно:

-0,3 ≤ b ≤ 4,0

коэффициент парной корреляции убедительно свидетельствует о возможной и весьма тесной линейной взаимосвязи между факторами, хотя она таковой является только при b=1.

Коэффициент согласия в динамике показывает высокую степень согласованности динамики факторов в таких диапазонах:

-0,3 ≤ b ≤ -0,1 и
0,1 ≤ b ≤ 4,0.
Таким образом, можно сделать вывод о том, что коэффициент согласия в динамике можно использовать в качестве дополнительного инструмента, позволяющего уточнить наличие взаимосвязи между факторами.

Совместное использование сравниваемых коэффициентов, дает прогнозисту значительно больше информации, чем простое использование каждого из них в отдельности. Коэффициент парной корреляции показывает исследователю - насколько тенденции двух изучаемых рядов совпадают в их линейном росте, а коэффициент согласия в динамике показывает исследователю - насколько вариации одного показателя соответствуют вариациям другого. В любом случае необходимо твердо помнить, что окончательное решение о том являются ли ряды взаимосвязанными друг с другом или нет, следует принимать, опираясь на результаты экономического анализа изучаемой взаимосвязи.

3.2. Построение однофакторных моделей прогнозирования

В этом параграфе надо описать выбор формы модели: графический, по характеристикам (разности и т.п.), по остаткам!!!
Пусть в ходе корреляционного анализа прогнозисту удалось определить степень взаимосвязи между двумя случайными факторами Yt и xt и определить направление причинно-следственной связи между ними. После этого перед ним стоит задача найти форму зависимости и значения её коэффициентов. 

Первая часть задачи довольно часто решается ещё на этапе корреляционного анализа. Действительно, если коэффициент парной корреляции близок по модулю к единице, то это, как следует из выводов предыдущего параграфа, свидетельствует о том, что предполагаемая зависимость между этими переменными близка к линейной. Для того чтобы у прогнозиста не оставалось сомнений в выборе вида модели, рекомендуется воспользоваться графическим способом – нанести на плоскость две перпендикулярные оси, по каждой из которых откладывать значения переменных Yt и xt. Визуальный анализ взаимосвязи может помочь прогнозисту сделать окончательный выбор модели.

Чаще всего в практике прогнозирования используют в виде моделей следующие элементарные функции: линейная, квадратичная, степенная, показательная, экспоненциальная. Их свойства и графики приведены во второй главе учебника, поэтому не будем их рассматривать вновь. 

На основе визуального анализа графика, а также результатов корреляционного анализа делается вывод о применимости для прогнозирования одной или нескольких прогнозных моделей. При этом если прогнозист колеблется в выборе и считает, что две отличающиеся друг от друга модели на его взгляд в одинаковой степени подходят для целей прогнозирования, то следует отдать предпочтение более простой модели, так как именно этого требует общенаучный принцип простоты.  

После выбора вида модели, возникает задача оценки коэффициентов этой модели применительно к тем статистическим данным, которые есть в распоряжении прогнозиста, т.е. – наполнения модели конкретным статистическим наполнением. Эта задача имеет довольно простое решение, но для того, чтобы понять суть процесса решения этой задачи, будем использовать другой общенаучный принцип: от простого – к сложному. Применительно к нашему случаю он означает необходимость рассмотреть решение задачи на простом примере, а затем, на основе полученных навыков и знаний, перейти к решению задачи оценки коэффициентов более сложных моделей. Поэтому рассмотрим вначале простую линейную модель:
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Эта модель описывает исходные значения показателя Yt с некоторой ошибкой аппроксимации εе:
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Вычисляемое отклонение графически означает, что из точки каждого фактического наблюдения  (на рис 3.2.1 одна из таких точек на плоскости обозначена Aτ) проводится линия, перпендикулярная оси 0x до пересечения с прямой линией, которая соответствует графическому расположению модели. 

[image: image215]   

Метод наименьших квадратов, предусматривающий нахождение таких коэффициентов модели, для которых сумма квадратов отклонений εt будет минимальной:
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означает построение такой модели, которая проходит через все фактические точки  так, чтобы дисперсия отклонений расчётных значений от фактических была бы минимально возможной. 
Но, очевидно, что МНК – не единственный метод оценивания коэффициентов прогнозных моделей, а лишь один из многих. Прямая линия может пройти через фактические точки на плоскости и по-другому. Выбор того, как должна пройти через исходные точки модель, чтобы с её помощью и получить наиболее точный прогноз, как раз и составляет основную задачу прогнозирования. Использование МНК имеет очевидное преимущество в том, что прогнозируемый показатель Yt моделируется так, что дисперсия описания прошлого минимальная из всех возможных, а для стационарных рядов – это гарантия того, что и в будущем при прогнозе именно такая модель даст наименьшее отклонение прогнозируемого показателя от реального значения.
Но если задача заключается в том, чтобы наилучшим образом описать взаимосвязь между переменными Yt и xt, с тем, чтобы прогнозировать не один показатель, а пару, то МНК будет не лучшим способом оценивания. В этом случае в качестве критерия оценивания коэффициентов линейной модели следует принять минимизацию квадратов расстояний ε’t между прямой и фактическими наблюдениями (на рисунке 3.2.1 это расстояние показано штрих пунктирной стрелкой). Модель, коэффициенты которой оцениваются с помощью такого критерия, в общем случае пройдёт иначе, чем модель с оценками МНК. На рисунке эта модель показана жирной пунктирной линией.
В любом случае, при разных способах оценивания коэффициентов модели, получаются разные значения оценок коэффициентов, что приводит к тому, что каждая прямая на плоскости факторов будет иметь и свой оригинальный угол наклона, и отсекать будет на оси 0Yt отличный от других моделей отрезок. Иначе говоря, на плоскость рисунка 3.2.1 можно нанести бесконечное множество прямых, каждая из которых будет тем или иным образом описывать фактические значения и характеризоваться различными значениями дисперсии, суммы квадратов расстояний, средними абсолютными отклонениями и т.п.

Параметр а0 линейной модели характеризует тот отрезок, который отсекает прямая на оси показателя Yt, когда фактор xt принимает значение, равное нулю; параметр а1 характеризует тангенс угла наклона прямой линии к оси 0xt. 

Дополнительную информацию о сути процесса оценивания коэффициентов модели даёт иная интерпретации задачи, ведь она сводится по сути к поиску единственной пары оптимальных значений а0 и а1 из бесконечного множества возможных значений этих параметров. Действительно, варьируя, например, значения свободного члена a0 модели (3.2.1), мы тем самым приводим к тому, что прямая линия МНК будет пересекать ось 0Yt в разных точках (рис. 3.2.1), модель будет отстоять от фактических точек по разному, а значит, и сумма (3.2.3) будет различной. Именно неизвестные значения а0 и а1 являются параметрами задачи, а не значения Yt и xt. Поэтому логично рассматривать задачу оценивания коэффициентов модели не на плоскости исходных переменных, а на плоскости неизвестных параметров, то есть – на плоскости с осями 0а0 и 0а1 (Рис. 3.2.2). 
Обозначим функцию, соответствующую критерию оптимизации коэффициентов модели (минимум суммы квадратов отклонений, минимум суммы абсолютных отклонений и т.п.) буквой Q. Применительно к задаче МНК это означает:
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В случае нахождения оценок коэффициентов линейной модели это – функция двух переменных, то есть – Q(a0,a1).

[image: image356.wmf]x

На рисунке 3.2.2 оценке МНК соответствует одна точка с координатами 
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. В этой точке значение функции Q достигает своей минимальной величины:

Q=Q*.

Все остальные точки этой плоскости будут давать в качестве своих координат такие значения коэффициентов a0 и а1, подставляя которые в (3.2.1) и вычисляя (3.2.3), будут получены значения  функции Q (суммы квадратов отклонений), которые всегда будут больше Q*. Множество точек, в каждой из которых функция Q>Q* имеет одно и то же значение, можно представить как замкнутые гладкие выпуклые кривые. По мере приближения точек к их оптимальным с позиций критерия МНК значениям, размер этих кривых уменьшается, как уменьшается и значение функции (Q3>Q2>Q1>Q*). При достижении оптимума кривая превращается в точку, а значение критерия отбора принимает оптимальное значение Q*. Именно это и происходит в ситуации, когда прогнозист оценивает значения коэффициентов нелинейной по параметрам прогнозной модели с помощью численных методов. Задавая на плоскости рис. 3.2.2 начальную точку, определяется значение функции Q в этой точке и определённым каждым численным методом подходом выбирается направление оптимизации – определяется следующая точка на плоскости коэффициентов модели. Для новой точки вновь высчитывается значение функции Q, после чего сравнивается это значение функции с предыдущим и определяется направление следующего шага. И так продолжается до тех пор, пока очередная точка на плоскости не окажется в заранее определённых допустимых окрестностях оптимальной точки Q*.
Однако в простом случае оценивания коэффициентов линейной однофакторной модели с помощью МНК никаких многоитеративных процедур осуществлять не нужно, довольно просто решить систему нормальных уравнений:
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Но что означает эта система уравнений, если её рассматривать как задачу на плоскости коэффициентов (рис. 3.2.2)? Первое уравнение системы МНК представляет собой уравнение прямой линии, проходящей на плоскости коэффициентов a0 и a1. Его можно представить для удобства в виде, называющемся «уравнением в отрезках»:
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Значение, вычисляемое в знаменателе под каждым коэффициентом представляет собой отрезок, который отсекает данная прямая линия на оси этого коэффициента. Или, иначе говоря, запись (3.2.5) даёт возможность сразу же определить две точки, лежащие на прямой МНК плоскости коэффициентов: 

- первая точка с координатами 
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 -  она лежит на оси 0a0, 

-  вторая точка имеет координаты 
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  - она лежит на оси 0a1. 
Точно также и второе уравнение системы МНК (3.2.4)  можно рассматривать как уравнение прямой линии, расположенной на плоскости коэффициентов модели. И её удобнее всего изучать, представив в форме «уравнения в отрезках»:
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Эта линия, как можно увидеть из отрезков (3.2.6) также пересекает оси координат, причём точки пересечения легко определить из этой записи:

- ось 0a0 модель пересекает в точке 
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- ось 0a1 – в точке 
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Нанесём эти прямые линии на плоскость коэффициентов (рис. 3.2.3). Их пересечение, как следует из логики решения систем уравнений, и будет представлять собой на плоскости точку, координаты которой соответствуют оценкам МНК.

Такое понимание задачи оценивания значений коэффициентов линейной модели позволит нам в дальнейшем более подробно изучить задачи оценивания доверительных границ выборочных значений коэффициентов прогнозных моделей, найденных с помощью МНК, а также исследовать проблему построения многофакторных моделей в условиях мультиколлинеарности.

Рассмотрев задачу оценки коэффициентов линейной модели с помощью МНК, мы понимаем, что аналогичные процессы происходит при оценивании коэффициентов нелинейных моделей. Если эти модели представлены в мультипликативном виде, то их линеаризуют и к линеаризованному виду модели применяют МНК.
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Покажем это на примере степенной однофакторной модели:


[image: image227.wmf]0

0

ˆ

a

tt

Yax

=

.                                                                                            (3.2.7)

Прежде всего, необходимо линеаризовать модель, то есть, привести её у виду (3.2.1). Для этого прологарифмируем левую и правую части равенства (3.2.7) по любому основанию, например, десятичному:
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Получена линейная модель, которая описывает десятичные логарифмы исходного ряда с некоторой ошибкой:
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Если теперь просуммировать квадраты этих отклонений и потребовать найти такие значения коэффициентов lga0  и a1, чтобы эта сумма была минимально возможная, то тем самым мы приходим к необходимости решить систему нормальных уравнений МНК следующего вида:
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После решения этой системы и вычисления коэффициентов lga0  и a1  можно найти коэффициент a0:
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Тем самым находятся коэффициенты исходной модели (3.2.7). Не стоит при этом всё же забывать, что найденный таким образом коэффициент a0  модели будет смещённым, а его оценка – неэффективной и не состоятельной. О причине этого писалось в предыдущей главе, поэтому здесь повторять аналогичные рассуждения не имеет смысла. 

3.3. Применение многофакторных моделей прогнозирования

При моделировании социально-экономической динамики объективно приходится иметь дело с многофакторными зависимостями, когда значение показателя или группы показателей определяется поведением не одного, а сразу многих факторов. Действительно, если взять любой показатель социально-экономического развития и посмотреть, какие факторы оказывают на него влияние, то, пожалуй, и невозможно встретить хотя бы один из них, который не формировался бы под воздействием множества различных причин и условий. Например, цена товара – на её величину оказывает влияние объём предложения товара, объём спроса на товар, наличие конкурентов, наличие товаров-заменителей и цены на них и множество других факторов. Или численность занятых на производстве основных рабочих. Она, на первый взгляд, кажется, определяется только величиной производственного задания. Но на самом деле она зависит и от того, на каком оборудовании работает рабочий, какова организация труда на предприятии, насколько развит менеджмент, в конце концов - и от условий оплаты труда на нём.

Поэтому применительно к задаче прогнозирования социально-экономических явлений, пожалуй, труднее всего найти однофакторную зависимость, чем многофакторную. Очевидно, что однофакторная модель в смысловом отношении более точно отражает социально-экономические явления, нежели модель тренда. Но при построении однофакторной модели приходится всё же упрощать моделируемое представление действительности – вместо моделирования воздействия многих факторов на прогнозируемый показатель приходиться из этого множества отбирать только один фактор, который прогнозист посчитает наиболее существенным. Любая однофакторная модель в этой ситуации настолько условна и груба, что ее применение в прогнозировании может давать лишь очень приближенные ориентиры. Если экономист собирается выполнить точный прогноз с помощью экономико-математической модели, то он должен подобрать такую модель, которая бы лучше всего отражала суть происходящих процессов и описывала бы их. А так как практически все социально-экономические показатели формируются под воздействием множества факторов, то и модель, прогнозирующая их, также должна учитывать это – то есть, быть многофакторной.

Следовательно, от многофакторной прогнозной модели можно ожидать большей точности, чем от однофакторной модели, поскольку она вскрывает особенности и моделирует экономическую реальность более подробно.
Если обозначить прогнозируемый показатель через Yt, а факторы, оказывающие влияние на него через xit, то многофакторная модель будет иметь вид:
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Многофакторные модели могут быть как линейными, так и нелинейными. Исходя из общенаучного принципа – от простого к сложному, рассмотрим вначале задачу построения линейной многофакторной модели:
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Для того чтобы построить такую модель, необходимо вначале отобрать факторы, которые оказывают наибольшее влияние на результирующий показатель, ведь общее количество факторов, влияющих на социально-экономические показатели очень велико. Продемонстрируем это. Чаще всего в экономической практике прогнозируются цены. Просто перечислим первую десятку факторов, которые оказывают влияние на цену, например, килограмма картофеля, который реализует один из продавцов, например, Сытного рынка Санкт-Петербурга:

1) цена, по которой был куплен картофель у поставщика;

2) стоимость аренды одного торгового места на рынке и различных сборов;

3) сорт картофеля;

4) качество клубней и их товарный вид;

5) цена, по которой продают картофель конкуренты;

6) общее количество конкурентов и объёмы их товара;

7) сезон года (осенью много других овощей, поэтому есть заменители картофеля);

8) объём спроса на картофель со стороны посетителей рынка;

9) маркетинговое сопровождение продаж (оформление павильона, вид ценника, вид и характеристики упаковочного материала, рекламные лозунги и т.п.);

10) день недели (в выходные дни посетителей больше).

Эти все факторы оказывают влияние на цену товара, но приведённый перечень далеко не исчерпывающий. Множество других факторов не вошли в число первых десяти, но это не значит, что их нет или что их влияние на цену менее значимо, чем влияние перечисленных факторов.

Поэтому, при формировании прогнозной многофакторной модели необходимо составить максимально широкий перечень факторов, оказывающих влияние на прогнозируемый показатель. После этого тщательное изучение сути происходящих процессов может помочь прогнозисту некоторую часть факторов убрать из рассмотрения постольку, поскольку они с позиций сущности социально-экономического процесса оказываются малозначимыми. Но даже и после такого профессионального анализа факторов остаётся довольно большая их часть, и модель с их использованием может быть очень громоздкой. Возникает необходимость отбора действительно наиболее значимых из них. На этом этапе рекомендуется формализовать процедуру, прибегнув к помощи корреляционного анализа.

В первом параграфе данной главы говорилось о том, что корреляционный анализ выступает лишь дополнительным инструментом исследования взаимосвязи между факторами, поскольку основной коэффициент корреляционного анализа – коэффициент парной корреляции, - характеризует степень приближения зависимости между двумя случайными факторами к линейной форме. Нелинейные зависимости он не оценивает. Но поскольку мы строим линейную многофакторную модель, то перед нами как раз и стоит задача оценки того, насколько взаимосвязь между факторами приближается к линейной. Для ответа на этот вопрос заполняют матрицу коэффициентов парной корреляции так, как это приводится в таблице 3.3.1.

Таблица 3.3.1.

Матрица коэффициентов парной корреляции

	Признак
	Yt
	x1t
	x2t
	…
	xit
	…
	xnt

	Yt
	1
	
	
	
	
	
	

	x1t
	rYx1
	1
	
	
	
	
	

	x2t
	rYx2
	rx2x1
	1
	
	
	
	

	…
	
	
	
	
	
	
	

	xit
	rYxi
	rxix1
	rxix2
	
	1
	
	

	…
	
	
	
	
	
	
	

	xnt
	rYxn
	rxnx1
	rxnx2
	
	rxixn
	
	1


Поскольку коэффициент парной корреляции симметричен, то есть: ryx = rxy, то и матрица табл. 3.3.1 симметрична относительно диагонали, значения которой, очевидно, равны единице. Поэтому заполняют либо верхнюю правую часть матрицы, либо нижнюю левую часть матрицы, как это сделано в табл. 3.3.1. Анализ этой матрицы даёт много дополнительной информации прогнозисту – как степень влияния каждого фактора на результирующий признак, так и взаимосвязь между факторами. Последнее особенно важно, поскольку наличие линейной взаимосвязи между факторами означает построение модели в условиях мультиколлинеарности, а это имеет очень неприятные последствия для вычислимости модели.

Так, если какой-либо из факторов имеет с другими факторами высокое значение коэффициентов парной корреляции, то это как раз и приведёт к вычислительным сложностям. 

По значениям таблицы 3.3.1 сложно судить о том, насколько все приведённые факторы взаимосвязаны, или иначе говоря, какова множественная корреляция между факторами? Парная корреляция в таблице приведена, а вот что можно сказать о многофакторной зависимости в целом? 

Для того, чтобы получить ответ на этот вопрос, вычисляют коэффициент множественной корреляции. Есть несколько способов его вычисления, отличающиеся друг от друга трудоёмкостью процесса. Укажем на самый простой из них
.

Вначале, воспользовавшись данными табл. 3.3.1, находят определитель матрицы:
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Затем, убирая из матрицы все коэффициенты парной корреляции с переменной Yt, вычисляют определитель другой матрицы:
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Коэффициент множественной корреляции будет равен:
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Для случая двухфакторной модели его рассчитать можно довольно просто через коэффициент детерминации:
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Из вышеприведённого следует и логика подбора факторов модели, поскольку, включая или исключая тот или иной фактор из матрицы (3.3.3) и матрицы (3.3.4), и вычисляя коэффициент множественной корреляции (3.3.5), останавливаются на том наборе факторов, при котором коэффициент множественной корреляции принимает наибольшие значения.

При построении многофакторных моделей социально-экономической динамики уже на первом этапе – построении корреляционной матрицы (табл. 3.3.1), практически всегда встречаются с тем, что многие, а весьма часто и все коэффициенты парной корреляции этой матрицы близки по модулю к единице. Это явление получило название «мультиколлинеарности».

Мультиколлинеарность, как следует из самого названия проблемы, возникает тогда, когда факторы модели имеют одинаковые, монотонные относительно друг друга тенденции в динамике.

Попробуем разобраться в последствиях мультиколлинеарности для оценивания коэффициентов многофакторных моделей. Для этого воспользуемся статистическими данными таблицы 3.3.2, в которой приведены некоторые относительные показатели экономической динамики Ульяновской области
. Построим с помощью МНК многофакторную линейную модель. Она имеет вид:

Yt = -1.8798 + 0.0756X1t - 0.0896X2t + 2.3768X3t + 0.5135X4t.           (3.3.3)
Здесь Yt - производство продукции, 

Х1t - потребление электроэнергии, 
Х2t - основные производственные фонды,
Х3t - численность занятых, 
Х4t - фонд оплаты труда.

Если попытаться дать экономическое толкование полученным результатам, то мы вынуждены будем утверждать, что увеличение выпуска промышленной продукции было обусловлено положительным влиянием всех факторов за исключением стоимости основных производственных фондов, которая влияла отрицательно на рост производства. Отсюда следует, например, рекомендация для руководства области – для роста объёма регионального продукта необходимо уменьшать величину основных фондов предприятий. Очевидно, что полученный вывод, как и результат не имеют смысла, хотя данная модель хорошо описывает имеющийся ряд наблюдений.

Таблица 3.3.2.

Относительные значения показателей развития Ульяновской области

	Производство продукции, Уt
	Потребление электроэнергии, Х1t
	Основные производственные фонды,Х2t
	Численность занятых, Х3t
	Фонд оплаты труда, Х4t

	1,0000
	1,0000
	1,0000
	1,0000
	1,0000

	1,0410
	0,9480
	1,0994
	1,0145
	1,0374

	1,0910
	0,9800
	1,2108
	1,0323
	1,0878

	1,1390
	1,1338
	1,3346
	1,0403
	1,1267

	1,1902
	1,1380
	1,4840
	1,0565
	1,1778

	1,2438
	1,1335
	1,6759
	1,0780
	1,2276

	1,3408
	1,4320
	1,8039
	1,0968
	1,3105

	1,4293
	1,5980
	1,9623
	1,1127
	1,3978

	1,4936
	1,7681
	2,0949
	1,1109
	1,5018

	1,5220
	2,1061
	2,2011
	1,1029
	1,6133


Если теперь значения показателей табл.3.3.2 округлить не до четвертого знака после запятой, а до второго и вновь оценить параметры многофакторной модели по округленным значениям, она примет совсем иной вид:

Yt = -1.2152 + 0.3878X1t + 0.1098X2t + 2.2309X3t - 0.4784X4t.            (3.3.4)

Если сравнить полученные коэффициенты с коэффициентами модели (3.3.3), то можно увидеть, что свободные члены моделей отличаются друг от друга в 1,55 раза; коэффициенты при X1t – в 5,1 раза; коэффициенты при X3t – в 1,06 раза;  а коэффициенты при переменных X2t и X4t вообще поменяли свои знаки на противоположные. 

Если же на основе полученных теперь значений коэффициентов модели (3.3.4) попытаться провести анализ и дать соответствующие рекомендации, то из него будет следовать, что на рост производства в Ульяновской области все факторы оказывали положительное влияние за исключением оплаты труда. Поэтому, если вновь поверить результатам математических вычислений и давать рекомендации руководству Ульяновской области, то они будут такими – перестать выплачивать заработную плату сотрудникам предприятий (X4t =0), а по возможности даже брать с них плату за возможность выхода на работу (X4t <0). 

Выводы, которые следуют из анализа коэффициентов модели (3.3.4), как и выводы, следующие из предыдущей модели (3.3.3) оказываются абсурдными и противоречивыми. Но в данном случае мы понимаем абсурдность выводов, поскольку обратили внимание на неустойчивость модели к ошибкам округления и этим выводам доверять не будем, как не будем доверять ни одной из моделей. Ситуация, с которой мы столкнулись в этом примере является типичной ситуации мультиколлинеарности, когда полученные результаты оказались неустойчивыми к незначительным ошибкам округления и привели к бессмыслице. Для подтверждения того, что модель строилась в условиях мультиколлинеарности, необходимо вычислить значения корреляционной матрицы. Результаты расчета коэффициентов парной корреляции для факторов табл. 3.3.2 приведёны в табл. 3.3.3.

Таблица 3.3.3.
Матрица коэффициентов парной корреляции для многофакторной модели Ульяновской области
	Признак
	Yt
	x1t
	x2t
	x3t 
	x4t

	Yt
	1
	
	
	
	

	x1t
	0,947046
	1
	
	
	

	x2t
	0,995281
	0,9283
	1
	
	

	x3t
	0,96455
	0,8355
	0,9736
	
	

	x4t
	0,987411
	0,9774
	0,9811
	0,9194
	1


Все коэффициенты парной корреляции близки к единице, что подтверждает множественную коллинеарность и факторов, и результирующего показателя. Поэтому все те неприятности с оценкой коэффициентов модели, которые были продемонстрированы выше, как раз и вызваны наличием мультиколлинеарности.

Рассмотрим математическую постановку задачи оценки коэффициентов многофакторной модели с помощью МНК. Уравнение регрессии в матричной форме имеет вид:
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Здесь исходные факторные переменные представлены в форме матрицы:
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а коэффициенты представлены в виде вектора-столбца:
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Эта модель описывает реальные значения с некоторой ошибкой аппроксимации, что может быть в матричной форме выражено так:
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Сумма квадратов отклонений фактических отклонений от расчётных будет представлена так:
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Дифференцируя по переменным задачи, то есть, по коэффициентам модели, и приравнивая нулю полученные значения, можно в итоге определить выражение для определения матрицы оценки коэффициентов многофакторной модели:
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Откуда легко получить:
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Исходя из формальной постановки задачи, никаких проблем возникнуть не может – всё логично и легко вычисляется. Но в условиях мультиколлинеарности квадратная матрица 
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является слабо обусловленной, поэтому при вычислении обратной матрицы как раз и возникают вычислительные проблемы – определитель матрицы практически равен нулю, поэтому матрица является необратимой. В результате этого оценить коэффициенты модели не представляется возможным. Это - во-первых.

Если всё же вычислить определитель, используя современную технику и вычисляя его значения до двадцатого, например, знака после запятой, можно исчислить обратную матрицу и осуществить действия (3.3.9), но оценки параметров многофакторных моделей будут очень неточными из-за указанной выше причины.

В-третьих, так как оценки параметров оказываются неточными, то интерпретация влияния факторов на прогнозируемый показатель будет совершенно не той, которая есть на самом деле.

В-четвертых, оценки параметров модели оказываются крайне неустойчивыми - малейшее изменение исходных данных или даже ошибки округления, приводят к очень значительным изменениям параметров.

В-пятых, ценность таких моделей крайне низка, так как неустойчивая модель дает очень сильную вариацию своих коэффициентов, а значит и расчётных значений прогнозируемого показателя.

В-шестых, модель, с помощью которой сделана попытка описать сложное многофакторное явление, не описывает это явление. Причинно-следственные связи, выявленные на предыдущем этапе, не описываются этой моделью – чего только стоят отрицательные коэффициенты при факторах, оказывающих прямое положительное влияние на результат!

Именно поэтому построение многофакторных моделей в условиях мультиколлинеарности является предметом многолетнего внимания учёных. Учёные единодушны в том, что применение МНК к задаче оценивания коэффициентов многофакторных моделей приводит к необходимости решения системы нормальных уравнений, которая в условиях мультиколлинеарности является почти «вырожденной», а потому и неустойчивой к малейшим ошибкам округления. Поэтому, если исходить из такой постановки проблемы, понятны направления борьбы с проклятием «мультиколлинеарности» - либо устранять саму мультиколлинеарность, либо разрабатывать математические методы, устойчивые в этих условиях. 

В первом направлении выделяются два подхода:

- исключают из совокупности факторов одну или несколько линейно связанных факторных переменных, чтобы вновь полученные элементы корреляционной матрицы были меньше порогового значения 0,8.

- преобразуют факторы в новые переменные, уменьшая тем самым количество переменных (факторный анализ).

Во втором направлении, совершенствовании математического аппарата оценивания коэффициентов модели используют методы регуляризации – раздел, называющийся «робастной статистикой», например, гребневой регрессии, стабилизированных оценок или «сжатых» оценок и т.п.,

Каждый из этих подходов обладает очень серьезными недостатками, которые снижают эффективность использования на практике многофакторных моделей.

В первом случае рекомендуется исключать из модели тот фактор, у которого значения парного коэффициента корреляции с другими факторами превышает по модулю «пороговое» значение, равное 0,8. Логика такого подхода базируется на том, что если этот фактор линейно связан с другими, то их влияние на результат отражает и влияние этого фактора, поэтому без него можно и обойтись. Но сама процедура исключения из совокупности факторов одной или нескольких факторных переменных весьма сомнительна - так можно последовательно прийти и к простой однофакторной линейной модели. И с экономических позиций эта процедура не может не вызвать недоумения - если специалист отобрал совокупность факторов, объясняющих динамику показателя, то уменьшение их числа только ухудшит свойства модели. А если вернуться к рассмотренному выше примеру с построением многофакторной модели динамики Ульяновской области, то анализ матрицы коэффициентов парной корреляции показывает, что все её значения превышают пороговое значение в 0,8, поэтому, следуя этой логике, надо отбросить все факторы, оставив в рассмотрении только один из них. Но ведь желание построить многофакторную модель вызвано вполне очевидным стремлением вскрыть сложную причинно-следственную связь социально-экономического явления и тем самым повысить точность прогноза, а вместо этого мы опять приходим к элементарной однофакторной модели. 

Другой способ побороть мультиколлинеарность решается с помощью методов факторного анализа, когда пытаются заменить реальные переменные xit на другие факторы zjt (j>i), которые как бы являются скрытой причиной их динамики. Такие переменные неизвестны исследователю и называются латентными. С помощью математических преобразований (наиболее известен метод главных компонент) находят эти новые переменные и строят новую многофакторную модель зависимости переменной Yt от новых факторов zjt. При этом, однако, модель теряет какой-либо экономический смысл, так как латентные переменные в данной ситуации не существуют и являются математической абстракцией. И хотя модель становится более устойчивой к ошибкам округления, например, но для выполнения прогноза показателя Yt необходимо вначале вычислить прогнозные значения каждой из этих новых переменных zjt с помощью формул преобразования с учётом исходных переменных xit. А поскольку исходные переменные наблюдаются с ошибками, то эти ошибки способствуют тому, что и новые переменные будут содержать в себе эти же ошибки. Но так как находится регрессионная зависимость между Yt и zjt, то и эта зависимость генерирует ошибку регрессии. Все эти пересчёты вносят дополнительную погрешность в прогнозирование результирующего признака и модель становится менее точна, чем хотелось бы.

Второе направление, связанное с совершенствованием математического аппарата оценивания коэффициентов, представляет собой некоторую попытку «утяжеления» задачи посредством намеренного введения «засоряющей» величины
. Здесь  вполне допустима аналогия - если какая-либо конструкция неустойчива, то повысить ее устойчивость можно, загрузив конструкцию балластом. В случае многофакторного моделирования построенная таким образом модель, в результате такого утяжеления, будет не оптимальной, но вполне устойчивой, что уже следует признать положительным моментом. Этот путь решения проблемы мультиколлинеарности более приемлем, чем первые, однако, он требует от исследователя хорошей математической подготовки, так как аппарат методов регуляризации достаточно сложен. Тем не менее, квалифицированные специалисты предпочитают использовать именно эти методы робастной статистики.

Как это не кажется парадоксальным, но для случая нелинейной многофакторной модели эта проблема достаточно просто решается! Если прогнозист использует в качестве прогнозной модели нелинейную многофакторную модель, например, такую:

Y't = a0 + a1X1tX2t + a2X1tX2tX3t + a3 X23t,
то для нахождения параметров а0, а1, а2 и а3 осуществляют замену переменных и представляют модель в простой линейной форме:

Y't = a0 + a1X'1t + a2X'2t + a3X'3t,
где X'1t = X1tX2t,
      X'2t = X1tX2tX3t,
      X'3t = X23t.
Для вновь полученной модели и новых переменных строят корреляционную матрицу (табл. 3.3.1) и если преобразованные новые переменные коррелируют друг с другом и коэффициенты парной корреляции выше по абсолютному значению, чем 0.8, то предлагается для уменьшения взаимной коррелированности переменных центрировать исходные переменные Xit. Действительно, корреляционная матрица новых переменных сильно меняет свои значения в сторону  уменьшения коэффициентов парных корреляций. Это доказал еще в 1969 году Г.Ф.Филаретов
. Однако, для линейной многофакторной модели центрирование исходных данных (как и любые другие аффинные преобразования) не изменит коэффициентов корреляционной матрицы. Поэтому сложилась парадоксальная ситуация - сложные многофакторные нелинейные модели в условиях мультиколлинеарности можно построить достаточно просто, а элементарные линейные многофакторные модели в этих же условиях построить не удаётся!

Покажем, как можно получить удовлетворительные оценки МНК многофакторной модели в условиях мультиколлинеарности.

Прежде всего, запишем систему нормальных уравнений МНК для многофакторной линейной модели (3.3.2), для простоты записи опуская пределы суммирования, понимая, что оно ведётся для всех t, начиная с t=1, и заканчивая t=T:
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Теперь представим эту систему уравнений в виде уравнений в отрезках наподобие того, как мы это делали в предыдущем параграфе. Получим:
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Уравнения системы МНК здесь представлены в виде уравнений гиперплоскостей в отрезках в гиперпространстве коэффициентов модели. Если в однофакторном случае оценки МНК представляют собой точку пересечения на плоскости параметров двух прямых условий МНК, поскольку неизвестных параметров всего два – a0 и a1, и задачу можно изобразить на плоскости, то уже при числе факторов, равном двум, число коэффициентов модели будет равно трем – a0, a1  и a2. Графически такую задачу оценивания параметров многофакторной модели следует рассмотреть не на плоскости, а в трехмерном пространстве параметров. Действительно, число неизвестных параметров становится равным трем и их можно изобразить в качестве осей трехмерного пространства 0a0, 0a1  и 0a2. В этом случае условия МНК представляют собой систему из трех уравнений с тремя неизвестными, причем каждое из уравнений представляет собой не что иное, как уравнение плоскости в пространстве. Решение системы МНК в данном случае будет представлять собой точку пересечения трех плоскостей в пространстве. Координаты этой точки дают искомые с помощью МНК значения коэффициентов модели. 

Воспользуемся, уравнениями в отрезках (3.3.6) для того, чтобы более тщательно изучить причины неустойчивости оценок параметров в условиях мультиколлинеарности на примере Ульяновской области, рассмотренном выше. Используя систему МНК для абсолютных значений показателей развития области, приведем эту систему к форме уравнений в отрезках. Такое преобразование системы покажет нам отрезки, которые отсекают гиперплоскости условий многофакторного МНК на осях гиперпространства параметров:
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Из анализа величин полученных отрезков легко убедиться в том, что отрезки, отсекаемые гиперплоскостями условий МНК на каждой из осей гиперпространства коэффициентов, практически совпадают друг с другом, а иногда и вообще совпадают, т.е. сами гиперплоскости почти параллельны друг другу. Очевидно, поэтому, что решение системы МНК, которое представляет собой точку пересечения этих практически параллельных друг другу гиперплоскостей в гиперпространстве, является чрезвычайно неустойчивым - малейшая ошибка в округлении может привести к тому, что гиперплоскости могут, переместясь незначительно, иметь новую точку их пересечения, значительно удаленную от первоначальной. Например, отрезок на оси а4 первой гиперплоскости величиной 0.301 может стать равным 0.303 (в результате округления, например). При этом первая гиперплоскость практически незаметно изменит свое положение в пространстве, но решение системы МНК, как точка пересечения гиперплоскостей, меняется так, что искажается не только абсолютная величина коэффициентов многофакторной модели, но и сам знак этих коэффициентов, что и было продемонстрировано выше.

Следовательно, последствия мультиколлинеарности действительно вызваны неприемлемостью существующего алгоритма оценивания параметров многофакторных моделей. Исследования в этом случае должны быть направлены не на борьбу с объективно существующей реальностью - сильной коллинеарностью практически всех показателей и факторов социально-экономической динамики (что подтверждается явлением ложной корреляции), а на улучшение используемого аппарата оценивания таких моделей. Этот вывод имеет место и при построении простых линейных однофакторных моделей, правда неустойчивость полученных оценок, в отличие от многофакторного случая, не особенно заметна - в последнем случае ситуация усугубляется еще и вычислительными сложностями, поэтому и становится такой явной.

Для повышения устойчивости оценок параметров многофакторных моделей необходимо «развести» гиперплоскости системы нормальных уравнений МНК и устранить тем самым их практическую параллельность. Следовательно, надо сделать тек, чтобы отрезки на осях гиперпространств оценок параметров моделей были в максимально возможной степени отличны друг от друга, а не совпадать до такой степени, как это происходит всегда в условиях мультиколлинеарности. Лучший вариант – предложить такой вариант получения оценок МНК, при котором гиперплоскости будут перпендикулярны друг другу – это даст возможность получить устойчивые оценки коэффициентов модели
.

Для того чтобы решить эту задачу, вспомним формулу определения угла между двумя плоскостями. Если одна плоскость записывается уравнением 
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а вторая плоскость уравнением
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то косинус угла между ними можно определить по формуле
:
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Если плоскости почти параллельны, то угол между ними близок к нулю и косинус угла, соответственно, близок к единице. Если же плоскости перпендикулярны друг другу, то угол между ними равен 90 градусов и косинус равен нулю.

Применим эту формулу для гиперплоскостей системы МНК (3.3.5). Косинус угла между первым и вторым уравнением будет определяться так:
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Близок к нулю он может быть при двух условиях – когда числитель близок к нулю и когда знаменатель стремится к бесконечности.

Если второе условие трудно выполнимо, то первое условие выполняется легко. Для этого следует произвести центрирование исходных переменных относительно их средней арифметической. Следует напомнить, что операция центрирования представляет собой такое преобразование исходного ряда {xt}, при котором из каждого значения ряда вычитается средняя арифметическая этого ряда: 
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Как следует из основ теории математической статистики сумма такого центрированного ряда будет равна нулю. Поэтому в формуле (3.3.11) будут равны нулю такие суммы:
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А так как все они являются сомножителями каждого слагаемого числителя (3.3.11), то числитель будет равен нулю, что означает перпендикулярность этих двух гиперплоскостей. В свою очередь это говорит о том, что линия пересечения этих гиперплоскостей будет определяться очень устойчиво.

Легко убедиться в том, что при условии (3.3.12) для всех факторных переменных все углы между первой гиперплоскостью и другими гиперплоскостями гиперпространства искомых коэффициентов, определяемых системой нормальных уравнений МНК, будут прямыми и первая гиперплоскость будет находиться по отношению к остальным гиперплоскостям плоскости перпендикулярно. Косинусы углов между другими гиперплоскостями системы (3.3.5), например, второй и третьей, не будут равны нулю, но они будут меньше, чем в случае использования не центрированных переменных, а это свидетельствует о том, что гиперплоскости пересекают друг друга под более тупым углом, чем прежде и точка пересечения всех гиперплоскостей будет устойчива к ошибкам округления и поступлению новой информации. 

Необходимо отметить, что центрирование исходных переменных подразумевает построение не модели (3.3.2), а её модификации: 
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в которой свободный коэффициент равен нулю.
Для того чтобы использовать исходную модель (3.3.2), необходимо найти величину этого коэффициента. Она определяется довольно просто по известным значениям коэффициентов регрессии. Для этого в первое уравнение системы МНК (3.3.5) подставляют исходные, а не центрированные переменные, в результате чего легко определяется искомое значение коэффициента:
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С учетом того, что и для нелинейных многофакторных моделей именно эта процедура центрирования является наиболее эффективной, следует отметить, что предварительное центрирование данных при построении многофакторных моделей следует обязательно выполнять. Построенные при этом модели будут  устойчивыми. При этом вовсе не обязательно проверять наличие или отсутствие мультиколлинеарности. 
Продемонстрируем эффективность предлагаемого подхода на данных примера по Ульяновской области, приведенного ранее. Для этого следует лишь центрировать исходные данные, что и было сделано. Если теперь строить многофакторную линейную модель с помощью центрированных данных Y't и X'it, получим следующую многофакторную модель:

Y't = 0.15633 X'1t+ 0.28614 X'2t+ 1.01790 X'3t - 0.14803 X'4t.
Если теперь для построения многофакторной модели воспользоваться не исходными данными, а округленными в ней значениями до второго знака после запятой (как мы делали ранее без центрирования), получим такую модель:

Y't = 0.15634 X'1t + 0.28684 X'2t + 1.01289 X'3t - 0.14855 X'4t.
Как видно из сравнения коэффициентов двух последних многофакторных моделей их оценки оказались достаточно устойчивыми в условиях мультиколлинеарности и изменяются лишь в четвертом или пятом знаках после запятых, то есть – значительно менее одного процента, в то время как до центрирования коэффициенты модели менялись не на проценты, а на несколько сотен процентов, в том числе, и меняя свои знаки.

Таким образом, для построения любых многофакторных моделей в условиях мультиколлинеарности следует осуществлять предварительное центрирование исходных данных, а затем использовать любой из множества методов оценивания параметров эконометрических моделей, в том числе и МНК. Тогда модели будут устойчивыми.

Но устойчивость модели, которую удаётся так просто достичь, ещё не означает того, что модель действительно описала вскрытые причинно-следственные связи. Действительно, как видно из полученных результатов для Ульяновской области, модель является устойчивой, но отрицательный коэффициент при четвёртой переменной (фонд оплаты труда) не может не смущать – вряд ли снижение оплаты труда работающих в этой области приведёт к росту регионального продукта!

К сожалению, при прогнозировании социально-экономической динамики прогнозисту приходится иметь дело с очень короткими по статистическим меркам рядами. Например, для прогнозирования динамики экономики России в 2008 году пригодными являются данные об этой динамке лишь с 1999 года, когда после знаменитого августовского дефолта 1998 года экономика России начала переживать новый этап развития. Поэтому в распоряжении прогнозиста могут быть ряды длиной в десять наблюдений и строить на таких коротких рядах устойчивые многофакторные модели, с числом факторов, например, равным пяти, статистически не имеет смысла – уж очень велико становится влияние случайных ошибок, которыми засорены исходные статистические данные. Но как же быть в этом случае, когда потребность в построении многофакторных моделей есть? Здесь может быть пригоден способ синтеза однофакторных моделей в многофакторную.

Суть его заключается в следующем.

Строится система однофакторных моделей, которые с разной степенью точности аппроксимируют результирующий показатель:
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Левые части равенств равны друг другу, как равны друг другу правые части равенств этой системы. Сложим левые и правые части равенств. Получим:
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Группируя и разделив левую и правую части равенства на число n, получим:
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То есть, результативный показатель описывается с помощью многофакторной модели такого вида:
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ошибка аппроксимации которой равна:
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Многофакторная модель (3.3.17) формируется, исходя из предположения, что вклад каждого фактора, а, значит, и каждой однофакторной модели в общую дисперсию одинаков и равен 1/n. Но если перед прогнозистом стоит задача построить многофакторную модель на основе синтеза однофакторных так, чтобы она лучше всего описывала прошлые значения, то естественно положить такое правило: модели с меньшей дисперсией учитываются в большей степени, а модели с большей дисперсией, соответственно – в меньшей степени. 

Тогда возникает необходимость вычисления весовых коэффициентов vi, которые следует задавать каждой однофакторной модели, но делать это необходимо так, чтобы сумма этих весовых коэффициентов была равна единице:
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Учитывая весовые коэффициенты, модель (3.3.17) может быть представлена так:
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Остаётся только найти эти весовые коэффициенты. Одна из наиболее простых формул для расчета этих коэффициентов имеет такой вид:
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Здесь σ2i  - дисперсия i-й однофакторной модели, с помощью которых вычисляется:
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К числу вполне очевидных преимуществ этого метода построения многофакторных моделей следует отнести и возможность учёта степени влияния каждого из факторов на результат. Весьма часто точность аппроксимации результирующего показателя с помощью какой-либо однофакторной модели фактора i вовсе не означает, что этот фактор является важнейшим для объяснения динамики показателя. Это говорит только о том, что прогнозисту удалось подобрать хорошую аппроксимационную модель и только. Экономический анализ сути происходящих процессов позволяет экономисту утверждать, что влияние одних факторов весомее, чем других и поэтому формировать формальную многофакторную модель с помощью весов (3.3.21) будет не верно. В этом случае веса каждого фактора задаются экспертным путём с учётом условия (3.3.19) и однофакторные модели синтезируются в многофакторную (3.3.20) с помощью этих весов.

Прогнозист самостоятельно должен выбрать метод построения многофакторной модели – либо используя многофакторный МНК, осуществив предварительное центрирование исходных переменных, либо построить однофакторные модели и синтезировать их в однофакторную.

К сожалению, ни тот, ни другой метод не позволяют утверждать об успешном решении поставленной задачи – построении многофакторной зависимости, которая лучше, чем однофакторная описывает прогнозируемый процесс, а, значит, и будет давать более точные прогнозы, чем однофакторная модель. Покажем это на простом примере. 

Пусть мы наблюдаем некоторый социально-экономический процесс, который описывается строго функциональной двухфакторной моделью:

Yt= 2-0,5x1t+3x2t.                                                                              (3.3.22)
Факторы x1t и x2t меняются линейно так, как это показано в табл. 3.3.4. В этой же таблице рассчитаны, в соответствии с приведённой формулой, величины результативного показателя Yt.

Таблица 3.3.4

Данные условного примера

	t
	x1t
	x2t
	Расчётное значение Yt, полученное по (3.3.22)

	1
	1
	7
	22,5

	2
	2
	8
	25

	3
	3
	9
	27,5

	4
	4
	10
	30

	5
	5
	11
	32,5

	6
	6
	12
	35


Теперь поставим обратную задачу, а именно -  по данным табл.3.3.4, не зная то, что между переменными имеется зависимость (3.3.22), построить многофакторную модель. Центрирование исходных переменных и применение МНК позволяют получить такую систему нормальных уравнений:
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Как видно, система уравнений вырождена и не имеет решений. То есть, многофакторный МНК не позволяет решить поставленную задачу.

Попробуем теперь воспользоваться синтезом однофакторных моделей в многофакторную. Получим с помощью МНК две модели:
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Поскольку каждая модель описывает результирующий признак с нулевой дисперсией, то их синтез в однофакторную осуществляется с весовым коэффициентом 0,5 и позволяет получить такую модель:
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Если сравнить полученную модель с исходной (3.3.22), можно убедиться в том, что получена другая модель, хотя данная описывает результирующий признак с нулевой дисперсией.

Очевидно, что приведённый пример строго функциональной зависимости в реальной практике социально-экономического прогнозирования не встречается, но он наглядно демонстрирует, что имеющийся математический аппарат построения многофакторных моделей ещё далёк от совершенства.

Другой пример, который показывает сложность самой задачи многофакторного моделирования. Чаще всего в практике социально-экономического прогнозирования просто невозможно выявить и включить в модель все факторы, оказывающие влияние на результирующий признак, а это может привести к построению не верной модели. Вновь вернёмся к модели (3.3.22) и добавим в неё ещё один фактор:
Yt= 2-0,5x1t+3x2t+x3tt.                                                                          (3.3.26)

Добавим этот фактор и в таблицу исходных данных так, как это показано в табл.3.3.5.

Таблица 3.3.5
Данные условного примера

	t
	x1t
	x2t
	x3t
	Расчётное значение Yt, полученное по (3.3.22)

	1
	1
	7
	2
	24,5

	2
	2
	8
	4
	29

	3
	3
	9
	3
	30,5

	4
	4
	10
	5
	35

	5
	5
	11
	7
	39,5

	6
	6
	12
	4
	39


Пусть теперь, для приближения задачи к реальной ситуации, будем считать, что прогнозисту не известно о влиянии второго фактора или же, что он заметил, что между первым и вторым фактором имеется линейная функциональная зависимость (коэффициент парной корреляции равен единице) и исключил один из факторов из рассмотрения. Тогда он захочет построить двухфакторную линейную модель вида:
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Предварительно осуществив центрирование исходных переменных, и решая полученную систему нормальных уравнений, можно определить оценки МНК и получить модель такого вида:
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Здесь, как легко убедиться, коэффициент перед первым фактором положителен, хотя влияние этого фактора, как следует из исходной модели (3.3.26), отрицательно – увеличение фактора x1t в анализируемом процессе приводит к уменьшению результирующего признака, а в полученной с помощью МНК модели – моделируется противоположный результат. Очевидно, что эта модель ошибочна.

Не особенно меняет положения и попытка построить многофакторную модель с помощью синтеза однофакторных моделей.

Однофакторная модель зависимости результативного показателя от первого фактора, построенная с помощью МНК, имеет такой вид:
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Однофакторная модель зависимости результативного показателя от третьего фактора, также построенная с помощью МНК, имеет вид:
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Простая синтезированная многофакторная модель (без учёта влияния различия в дисперсиях), будет иметь вид:
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При этом опять первый фактор в модель включается с положительным коэффициентом.

Теперь, в завершение данного параграфа необходимо сказать несколько слов об попытке экономической интерпретации коэффициентов многофакторных моделей. Только что мы видели, что с учётом того, что все факторы выявить и включить в модель не удаётся, а если даже это и произошло, то вычислительные процедуры не позволяют построить абсолютно адекватную многофакторную модель. Любая многофакторная модель будет являться лишь некоторым в той или иной степени удачным приближением к описанию истинных процессов. Поэтому, получив отрицательное значение коэффициента при каком-то факторе ни в коем случае нельзя утверждать, что этот фактор отрицательно влияет на результирующий показатель. Точно также, нельзя утверждать и о положительном влиянии фактора на результат, если коэффициент при нём получился положительным. Судить о направлении и степени влиянии факторов на результирующий показатель по коэффициентам многофакторной модели также нелепо, как судить о творчестве Энрико Карузо по тому, как его изображает ваш сосед по лестничной клетке.

Многофакторные модели представляют собой лишь некоторое приближение к описанию сложных социально-экономических процессов, поэтому к результатам прогнозов с их помощью необходимо относится очень осторожно.

3.4. Статистические характеристики выборочных значений прогнозных моделей

До сих пор мы рассматривали способы построения прогнозных моделей стационарных процессов, не учитывая одной весьма важной особенности. Все используемые статистические данные являются выборочными значениями. Они дают некоторое представление о сути процесса, также как и построенные модели. Но это представление является приближённым, поскольку полное представление о стационарном процессе нам могут дать только характеристики его генеральной совокупности, а не выборки из неё. Таким образом, те точечные оценки, которые получались во всех предыдущих построениях, являются лишь приближением к истине, но не истиной. Но что делать, если мы не в состоянии собрать и обработать данные всей генеральной совокупности, а вынуждены работать лишь с выборкой из неё размера N? Выход здесь только один – оценить, насколько полученные точечные значения статистических характеристик прогнозируемого процесса дают представление о генеральной совокупности в целом. Логика здесь очевидна – чем большее число выборочных значений мы подвергаем статистической обработке, тем более точно их обобщающие характеристики представляют свойства исследуемого процесса. Следовательно, можно оценить вероятность того, насколько точны статистические характеристики и важнейшим показателем этого выступает размер выборки N.

Из всего многообразия возможных проявлений случайности, чаще всего в экономической практике она проявляется в форме нормального закона распределении вероятностей. Именно это положение и лежит в основе рассматриваемой процедуры.

Прежде всего, необходимо вспомнить, что функция распределения вероятностей случайной величины F(x) определяет вероятность того, что случайная величина X при испытании примет значение, меньшее произвольно изменяемого действительного числа x (-∞<x<+∞):
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Эта функция положительна и меньше единицы. Для непрерывно возрастающего x график этой функции является возрастающим. На рис.3.4 построен график функции нормального распределения вероятностей. Если взять на оси x этого графика две произвольные точки x0 и x0+∆x, то их ординатами соответственно будут F(x0) и F(x0+∆x). Для приращения функции распределения вероятностей на этом участке имеем:

[image: image275.wmf]0000

()()()

FxxFxPxXxx

+D-=<<+D

.
                                                (3.4.2)

Первая производная функции распределения вероятностей получила название плотности вероятности и имеет вид:
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из чего следует, что плотность вероятности представляет собой предел отношения вероятности того, что случайная величина X примет значение, лежащее в границах от x0 до x0+∆x, к величине интервала ∆x, когда этот интервал стремится к нулю.


[image: image277]
Функция распределения вероятностей является первообразной функцией по отношению к функции плотности вероятности, поэтому вероятность (3.4.2) того, что случайная величина X примет значение, лежащее в границах от x0 до x0+∆x может быть найдена так:
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На графике плотности вероятности полученная вероятность (3.4.4) будет представлять собой площадь криволинейной трапеции с основанием от x0 до x0+∆x, ограниченную сверху кривой плотности вероятности (рис. 3.5).

Иногда функцию распределения вероятностей F(x) называют «интегральной функцией распределения», а функцию плотности вероятности φ(x) называют «дифференциальной кривой распределения», исходя из их математического смысла.
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В математике среди элементарных функций известна функция Гаусса, которая имеет вид:
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Эта функция, как легко заметить, симметрична относительно нулевого значения x, это во-первых, во-вторых, она всегда положительна, а в-третьих, она принимает своё максимальное значение, равное единице в том случае, когда x=0. По своему виду эта функция как нельзя лучше подходит для описания графика плотности вероятности нормального распределения (рис. 3.5), что и дало возможность Гауссу предложить функцию, аппроксимирующую нормальный закон распределения вероятностей, и носящую его имя:
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Характер функции, как легко заметить, определяется двумя характеристиками – дисперсией σ2 и математическим ожиданием M(x). Увеличение математического ожидания M(x) приводит к сдвигу кривой вправо вдоль оси 0x, а её уменьшение – к сдвигу влево. С возрастанием дисперсии максимальная ордината нормальной кривой убывает, а сама кривая становится более пологой. 

Так как, варьируя эти параметры можно получить любое семейство кривых, то следует взять за основу функцию плотности вероятности при каких-то фиксированных стандартных значениях, а затем – подставлять в неё эти две характеристики. Именно так и поступил в своё время Лаплас. Для этого он принял M(x)=0, то есть ситуацию, когда график рис. 3.5 симметричен относительно нулевого значения на оси x, и равенство единице дисперсии распределения. Тогда получается нормированная кривая плотности распределения:
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К этому виду можно привести любой ряд x, для чего следует от каждого значения ряда отнять его математическое ожидание M(x), а затем полученные значения разделить на среднее квадратичное отклонение σ: 
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Такой ряд будет называться нормированным.

Больший интерес, чем функция (3.4.7), представляет её первообразная, которая характеризует вероятность того, что X лежит в интервале от нуля до некоторого значения Z:
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Эта функция получила название нормированной функции Лапласа. Подставляя в неё различные значения x, можно получить разные значения вероятностей. Эта работа и была в своё время выполнена, а расчётные значения вероятности сведены в соответствующие таблицы, которые можно встретить в любом учебнике по теории вероятностей и математической статистике. Очевидно, что для условия x=0, то есть для ситуации, когда выборочное значение X точно соответствует математическому ожиданию процесса, вероятность будет равна нулю. А вот уже вероятность того, что X лежит в интервале от нуля до значения Z=0,01 не равна нулю. Подставляя это значение в функцию (3.4.9), или просто заглянув в соответствующую строку таблицы, получим вероятность, равную 0.0040. А вот вероятность того, что для нормированной величины её значение окажется в интервале от нуля до значения Z=5,00 равна 0,4999997, то есть такая вероятность очень высока.
Таким образом, можно увидеть, что имеется возможность оценить то, с какой вероятностью выборочное значение попадёт в заданный интервал от нуля до Z. 

Можно, конечно, на практике каждый имеющийся ряд x отцентрировать относительно его математического ожидания M(x), а затем полученные значения разделить на среднее квадратичное отклонение σ. Но значительно удобнее, воспользовавшись функцией Лапласа, привести формулу (3.4.4) к такому виду, чтобы при нормальном распределении можно было сразу определить вероятность того, что случайная величина X примет значение, лежащее в границах от x0 до x0+∆x. Для этого воспользуемся очевидным равенством:
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Для того чтобы применить функцию Лапласа, определим из (3.4.8) исходную переменную x: x=σz+M(x), а dx=σdz. Теперь можно найти новые пределы интегрирования: если x=x0+∆x, то в соответствии с (3.4.8) z=(x0+∆x-M(x))/σ, а если x=x0, то z=(x0 -M(x))/σ. Теперь, подставляя в (3.4.10) функцию Лапласа с этими пределами интегрирования, получим:

[image: image286.wmf]22

00

()()

22

00

00

00

11

()

22

()()

()()

xxMxxMx

zz

PxXxxedzedz

xxMxxMx

ФФ

pp

ss

+D--

--

<<+D=-=

+D--

-

òò

.
                           (3.4.11)

Пусть теперь необходимо решить задачу нахождения вероятности того, что выполняется неравенство: |X-M(x)|<δ. Это неравенство равносильно двойному неравенству:  M(x)- δ <X< M(x)+δ, что, как легко заметить, даёт формулировку в терминах задачи (3.4.11), поэтому решение этой задачи легко найти с помощью (3.4.11):
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Так как  δ – некоторое наперёд заданное число, его можно задавать различными способами. В частности, можно задать как некоторую линейную функцию от среднеквадратичного отклонения, например, так: δ=σt. Откуда t=δ/σ. Пусть, например, t=3. Тогда вероятность того, что отклонение случайной величины X от его математического ожидания M(x) по абсолютной величине будет меньше δ=3σ равна: 
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что известно в математической статистике под правилом трёх сигм.

Неравенство |X-M(x)|< σt равносильно не только двустороннему неравенству :  M(x)- σt <X< M(x)+ σt, но и другому двустороннему неравенству, а именно:

X - σt < M(x) < X+ σt.
                                                             (3.4.13)

Здесь следует обратить внимание вот на что. В последнем двойном неравенстве неизвестно математическое ожидание и среднеквадратичное отклонение. Для того, чтобы продолжить дальше, необходимо вспомнить некоторые свойства дисперсии и, соответственно, среднеквадратичного отклонения.

Дисперсия, как известно, представляет собой меру отклонений случайной величины от его математического ожидания. Применительно к дискретному случаю (а именно его мы рассматриваем в нашей дисциплине), дисперсия может быть записана так:
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Для того чтобы вычислить дисперсию, необходимо иметь все значения случайной переменной X и точно знать величину её математического ожидания M(x). На практике эти значения не известны, а известны лишь некоторые выборочные значения x и их средняя арифметическая 
[image: image290.wmf]x

. Покажем, как, используя эти значения, можно определить пределы нахождения математического ожидания случайной величины (3.4.13).  Вспомним, что дисперсия двух независимых случайных величин равна сумме дисперсий этих величин. Поэтому дисперсию (3.4.14) можно представить так:
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где s2 – дисперсия случайных величин относительно их средней арифметической,
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- дисперсия средней арифметической относительно математического ожидания.
Дисперсия случайных величин относительно их средней арифметической вычисляется легко, а что представляет собой 
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 - дисперсия средней арифметической относительно математического ожидания? Это квадрат отклонения средней арифметической от математического ожидания случайной величины. Для нормального распределения вероятностей средняя арифметическая является лучшей оценкой математического ожидания, причём, чем большее число наблюдений включается в расчёт средней арифметической, тем ближе находится средняя арифметическая к математическому ожиданию. Из этого со всей очевидностью следует, что с ростом числа наблюдений n дисперсия средней арифметической относительно математического ожидания стремится к нулю. Чтобы понять, как это происходит, вычислим дисперсию средней арифметической n одинаково распределённых взаимно независимых случайных величин:
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Таким образом, дисперсия средней арифметической относительно математического ожидания в n раз меньше дисперсии всей генеральной совокупности. 
Из равенств (3.4.15) и (3.4.16) получим:


[image: image295.wmf]2222222

1

()

1

n

sxss

nn

ssss

=+=+®=

-

.
                                        (3.4.17)

Итак, если у нас есть дисперсия случайных величин относительно их средней арифметической s2, то, с помощью формулы (3.4.17) можно оценить общую дисперсию. 

Теперь у нас есть все основания для решения следующей задачи: оценить возможный интервал значений математического ожидания случайной величины по известному значению числа наблюдений n и среднему арифметическому 
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. Воспользовавшись (3.4.12), получим, заменив X на 
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 и общую дисперсию σ2 на дисперсию средней арифметической относительно математического ожидания
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Так как в соответствии с (3.4.16)  
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, а ранее мы рассмотрели замену δ=σt, которая для случая средней арифметической примет вид: δ=tσ/
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, то (3.4.18) можно записать в другой форме, а именно:
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Так как неравенство |
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-M(x)|< tσ/
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 равносильно не только двустороннему неравенству :  M(x)- tσ/
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, но и другому двустороннему неравенству, а именно: 
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, получим вероятность того, что математическое ожидание случайной нормально распределённой величины лежит в пределах, определяемых средней арифметической и дисперсией:
P(
[image: image312.wmf]x

- tσ/
[image: image313.wmf]n

 < M(x) < 
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Как следует из (3.4.17) при достаточно большом числе наблюдений n выборочная дисперсия s2 практически равна общей дисперсии σ2, поэтому можно утверждать, что с заданной доверительной вероятностью α математическое ожидание случайной величины лежит в пределах:
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Но при малых выборках (n<30), с которыми в основном и приходится иметь дело в прогнозировании социально-экономических процессов, выборочная дисперсия отличается от общей (3.4.17), поэтому такая замена не совсем корректна. Более того, введение поправочного коэффициента (3.4.17), что кажется вполне логичным, не меняет ситуацию, потому что при малых выборках выборочное значение дисперсии ведёт себя иначе, чем это следовало бы из нормального закона распределения. В результате и нормированный ряд (3.4.8), в котором вместо дисперсии подставляется её выборочное значение, а вместо случайной переменной – средняя арифметическая:


[image: image320.wmf]()

xMx

nt

s

-

=

,
                                                                              (3.4.22)

не будет распределён нормально и к нему функция Лапласа неприемлема. 

Английский статистик В.Госсет предложил описывать распределение величины (3.4.22) близким по форме к нормальному, которое получило название «распределение Стьюдента», поскольку именно под этим псевдонимом В.Госсет и опубликовал соответствующие материалы. Это распределение также симметрично, как и функция Лапласа, и имеет такую же форму, но её максимум несколько меньше, а с увеличением величины t функция более пологая, чем функция Лапласа нормального распределения. С увеличением числа наблюдений n распределение случайной переменной (3.4.22) стремится к нормальному и при n>30 практически совпадает с ним. 

Плотность распределения величины t, определяемой как (3.4.22), определяется только одним параметром – количеством наблюдений n=k+1:
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где Г(y) – Гамма функция Эйлера в точке y,


k = n-1 – величина, получившая название «число степеней свободы».

С помощью этой плотности распределения случайной величины t можно рассчитать вероятность 1-q того, что истинное значение нормированной переменной t лежит в пределах от минус tq,k до плюс tq,k:
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Эта вероятность получила название «доверительной вероятности».
Подставляя в это равенство значения t, взятые из (3.4.22), получим, что для выборочных значений средней арифметической и дисперсии с доверительной вероятностью 1-q математическое ожидание случайной величины лежит в пределах:
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Здесь множитель tq,k  рассчитывается по функции (3.4.23) или берётся из таблиц t-статистики Стьюдента. В таблицах эта величина выбирается, исходя из числа степеней свободы k=n-1 и доверительной вероятности 1-q. Иногда в таблицах приводится только значение q, что нисколько не затрудняет поиск в ней tq,k  .
3.5. Доверительные границы для выборочных значений коэффициента парной корреляции

В первом параграфе этой главы были приведены формулы для вычисления выборочных значений коэффициента парной корреляции  r. Поскольку рассчитывается значение этого коэффициента по некоторой выборке, то с изменением выборки следует ожидать изменения и значений коэффициента парной корреляции. Понятно, что если рассчитать его значения для генеральной совокупности, то будет получено истинное значение коэффициента ρ, но на практике с генеральной совокупностью никто не работает, а работают только с выборочными совокупностями, следовательно, каждый раз исследователь будет получать некоторую оценку r истинного значения коэффициента парной корреляции ρ. И для исследователя очень важно знать насколько близко полученное расчетное значение коэффициента парной корреляции к этому истинному значению. Например, если коэффициент парной корреляции для генеральной совокупности будет равен +0,2, то это означает, что если между случайными переменными и существует зависимость, то она имеет сложный нелинейный характер. Но вполне вероятно, что по выборочным значениям этой генеральной совокупности двух случайных переменных была получена оценка коэффициента парной корреляции, равная +0,8. Тогда исследователь будет утверждать, что две случайные переменные имеют тесную линейную корреляционную связь. На основании этого утверждения он построит линейную регрессионную модель, найдёт коэффициенты этой модели и выполнит прогноз, который окажется совсем не точным. Поэтому, получив выборочное значение коэффициента парной корреляции, необходимо оценить доверительные границы этого коэффициента. 

Хотелось бы воспользоваться для этого выводами предыдущего параграфа, например, формулой (3.4.25). Для этого надо знать не только оценку r коэффициента парной корреляции, но и его дисперсию. Как это сделать? Выбирать случайным образом некоторую совокупность переменных и считать для них одно значение коэффициента парной корреляции r1, затем случайным образом выбирать следующее множество пар случайных значений переменных, вновь считать коэффициент парной корреляции r2, вновь случайным образом выбрать из генеральной совокупности пары выборочных значений и считать и r3 т.п. до некоторого rm. Затем считать среднюю оценку коэффициента парной корреляции для этого множества и вычислять дисперсию. Трудоёмкость этих расчётов в m раз превышает задачу по расчёту коэффициента парной корреляции и вряд ли может быть признана целесообразной. Но если величина выборки не меняется, и каждый раз в неё попадает случайным образом n пар значений случайных величин из генеральной совокупности, то, как было выяснено в математической статистике, дисперсия коэффициента парной корреляции σ2r будет зависеть только от двух показателей – самого значения коэффициента парной корреляции ρ и числа членов пар случайных величин в выборке n:
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Но поскольку значение ρ коэффициента парной корреляции генеральной совокупности исследователю не известно, его заменяют на выборочное значение коэффициента парной корреляции r и оценивают выборочное значение среднеквадратичного отклонения sr:
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Тогда, зная дисперсию коэффициента парной корреляции, при заданной доверительной вероятности α легко найти доверительные границы для значения этого коэффициента:
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К сожалению, простата этого подхода омрачается тем обстоятельством, что все эти выкладки применимы к большому числу наблюдений n>50, да, как утверждают специалисты в области математической статистики, для коэффициента парной корреляции, близкого к нулю, то есть, для случая, когда линейная корреляция не диагностируется. 

Дело в том, что именно для большого числа наблюдений n и для ρ≈0 распределение коэффициента парной корреляции приближается к нормальному. А если исследователь действительно имеет дело со случайной зависимостью, приближающейся к линейной, или, как чаще всего встречаются в прогнозировании социально-экономических показателей, с малой выборкой n<50? Тогда указанный подход не приемлем, а доверительные границы (3.5.3), как следует из выводов предыдущего параграфа, рассчитываются, исходя из априорного предположения о том, что процесс нормально распределённый.

В таком случае нужно что-то делать с коэффициентом корреляции для того, чтобы его распределение приближалось к нормальному. Оказалось, что если выполнить z-преобразование Фишера:
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то полученная переменная z распределена нормально.
При этом дисперсия этой преобразованной величины, а значит, и среднеквадратическое отклонение, находится очень просто:
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Теперь найти доверительные границы на основании выборочного значения парной корреляции для некоторого числа пар наблюдений n и заданной исследователем доверительной вероятности α довольно просто. По формуле (3.5.4) вычисляется значение величины z, затем, зная числа пар наблюдений n, вычисляется среднеквадратическое (3.5.5), и полученные значения являются основанием для вычисления доверительных границ :
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Зная эти нижнюю и верхнюю границы доверительного интервала для z, легко перейти с помощью (3.5.4) к нижнему и верхнему значениям пределов доверительных границ для коэффициента парной корреляции. 

Впрочем, стоит только один раз посчитать значения z при разных значениях r, как эти подсчёты можно использовать многократно. Что и было сделано довольно давно, поскольку практически в каждом учебнике по математической статистике приводятся таблицы значений z-преобразований Фишера, в которых эти значения формируются так: цифра значения коэффициента парной корреляции, наблюдаемая до первого знака после запятой, начиная от 0,0 до 0,9, располагается в начале каждой отдельной строки таблицы. 

Столбцы этой таблицы содержат значение коэффициента следующего знака после запятой (второй) - от 0 до 9. Всего получается десять строк и десять столбцов. На пересечении строчки и столбца находится значение z, соответствующее данному коэффициенту парной корреляции. 

Например, если выборочное значение коэффициента парной корреляции оказалось равным 0,87, то значение z находится так. Первая цифра после запятой равна 8. Поэтому ищется строка с цифрой 0,8. Вторая цифра коэффициента корреляции после запятой равна 7. Поэтому ищется столбец, соответствующий этой цифре. Поскольку столбцы начинаются с 0, то по счёту это будет восьмой столбец. На пересечении строчки и столбца находится цифра 1,333. Это и есть искомая величина z.

3.6. Доверительные границы для выборочных значений коэффициентов регрессии

Рассмотрим простую линейную регрессионную модель зависимости yi от xi:
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коэффициенты которой необходимо найти с помощью МНК. 

Сделаем это, проведя центрирование переменной xi:
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Тогда, подставляя в систему нормальных уравнений МНК эти значения, получим:
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Но поскольку выполняется очевидное условие:
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то из первого равенства легко найти выборочное значение свободного члена уравнения регрессии:
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а из второго равенства системы легко определить выборочное значение коэффициента регрессии:
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Поскольку полученные значения коэффициентов уравнения регрессии представляют собой выборочную оценку действительных коэффициентов регрессии, необходимо оценить точность и надёжность определения этих параметров. 

Обозначим истинное значение свободного члена линейной регрессии (генеральной совокупности) через A0, а значение коэффициента линейной регрессии генеральной совокупности через A1, и найдём - насколько выборочные значения коэффициентов отличаются от значений генеральной совокупности. Поскольку уравнение регрессии, коэффициенты которой находятся на всем множестве наблюдений (генеральной совокупности), описывают переменную yi c некоторой ошибкой:
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то, просуммировав по имеющейся выборке, можно получить:
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Здесь n – размер выборки из генеральной совокупности,

δi – случайная нормально распределённая ошибка с нулевым математическим ожиданием. Не стоит её путать с ошибкой аппроксимации 
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так как a0  и a1 – выборочные значения коэффициентов, а коэффициенты A0 и A1 – истинные значения генеральной совокупности. 
В силу того, что выполняется (3.6.4), получим:
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Ну а поскольку ранее было показано, что a0 определяется как средняя арифметическая (3.6.5), то полученное равенство можно представить в таком виде:
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Из которого следует, что отклонение выборочного значения свободного члена от его истинного значения представляет собой линейную функцию от δi, а поскольку последняя по условию является нормально распределённой величиной, то и разность (A0-a0) является нормально распределённой величиной.

В параграфе (3.4) было показано, что основанием для вычисления доверительных границ средней арифметической, как некоторой выборочной оценки математического ожидания выступает неравенство: |
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Заменяя дисперсию на её выборочное значение, и учитывая, что модель имеет два коэффициента, значит, число степеней свободы равно n-2, получим:
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Тогда доверительные границы для этого коэффициента определяются так:
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Аналогично покажем, что коэффициент регрессии зависит от δi. Для этого умножим левые и правые части (3.6.7) на (3.6.2) и просуммируем полученное выражение по всем имеющимся выборочным значениям n. Получим с учётом (3.6.4):
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Разделив теперь левую и правую стороны равенства на
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, и учитывая (3.6.6), получим:
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Таким образом, и разность между истинным коэффициентом регрессии и его выборочным значением, найденным с помощью МНК, определяется отклонениями δi. 

Поэтому доверительные границы для коэффициента линейной регрессии находятся аналогично по следующим формулам:
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Легко убедиться в том, что чем больше выборка n, тем меньше становится доверительный интервал и при n→∞ расчётные значения совпадают с истинными значениями коэффициентов генеральной совокупности.
Заключение

В первый том учебника по методам социально-экономического прогнозирования вошли материалы, посвящённые теоретическим основам прогностики, а также методы прогнозирования стационарных социально-экономических процессов.

Эта часть двухтомного учебника содержит в основном разделы, встречающиеся в других учебниках и учебно-методических изданиях, за исключением нескольких параграфов и разделов. Тем не менее, логика построения материалов первого тома определяется классификацией социально-экономической динамики на стационарную и нестационарную. Поэтому в первый том отнесены методы прогнозирования исключительно стационарных процессов. Это отличает данный учебник от иных учебников, где такого явного разделения не существуют и методы прогнозирования не классифицируются и не группируются по этому признаку.

Чаще всего классификация методов прогнозирования осуществляется по периоду упреждения:

- краткосрочные,

- среднесрочные,

- долго- и дальнесрочные.

В соответствии с этой классификацией и определяется содержание других учебников.

Именно это отличие и заставило нас подготовить к опубликованию новый учебник по методам социально-экономического прогнозирования, первый том которого представлен в этой публикации.

Автономной, хотя и неотъемлемой частью всего учебника является его второй том, в котором излагаются методы прогнозирования нестационарных социально-экономических процессов. Поскольку нестационарность характерна для существенной части социально-экономических процессов, без этих методов не мыслима современная наука о прогнозировании в экономике. В то же время, без знания методов прогнозирования стационарных процессов невозможно понять и то, как следует прогнозировать нестационарную часть социально-экономических систем и их развитие.

Литература

1. Айвазян С.А., Мхитарян B.C. Прикладная статистика и основы эконометрики. Учебник для ву​зов. - М.: ЮНИТИ, 1998.

2. Алексеев Г.Н.  Прогнозное ориентирование развития энергоустановок. – М.: Наука, 1978. 

3. Андерсон Т. Статистический анализ временных рядов. М.: Мир, 1976.

4. Арриан. Поход Александра. – СПб.: Изд-во «Алетейя», 1993.

5. Берка К. Измерения: Понятия, теории, проблемы. – М.: Прогресс, 1987.

6. Бокс Дж., Дженкинс Г. Анализ временных рядов. Прогноз и управление. Вып. 1, – М.: Мир, 1974. 

7. Большаков В.Д. Теория ошибок наблюдений. - М.: Недра, 1983.
8. Вайну Я.Я.-Ф. Корреляция рядов динамики. – М.: Статистика, 1977.

9. Венецкий И.Г., Венецкая В.И. Основные математико-статистические понятия и формулы в экономическом анализе: Справочник. - М.: Статистика, 1979. 

10. Геродот. История. В девяти томах. – М.: Научно-издательский центр «Ладомир», «АСТ», 1999.

11. Головач А.В., Ерина А.М., Трофимов В.П. Критерии математической статистики в экономических исследованиях. – М.: Статистика, 1973.

12. Голубков Е.П. Маркетинговые исследования: теория, методология и практика. – М.: Издательство «Финпресс», 1998. 

13. Громыко Г.Л. Статистические ряды в экономических и экономико-географических исследованиях. – М.: МГУ, 1974.

14. Дадаян В., Бессараб С. Модель долгосрочного экономического роста // Российский экономический журнал. – 1992, № 4.  

15. Джессен Р. Методы статистических обоснований. – М.: Финансы и статистика, 1985.

16. Доугерти К. Введение в эконометрику. – М.: ИНФРА-М, 1997. 

17. Дружинин Н.К. О ложной корреляции // Экономика и математические методы. 1984, т. ХХ, вып. 4.

18. Дунин-Барковский И.В., Смирнов Н.В. Теория вероятностей и математическая статистика в технике. - М.: Гос. изд-во технико-теоретической литературы, 1955. 

19. Елисеева И.И., Юзбашев М.М. Общая теория статистики: Учебник /Под ред. И.И.Елисеевой. – М.: Финансы и статистика, 2004.

20. Карнап Р. Философские основания физики. – М., 1971.

21. Кильдишев Г.С., Френкель А.А. Анализ временных рядов и прогнозирование. – М.: Статистика, 1973.

22. Кондратьев Н.Д. Проблемы экономической динамики: Ред. коллегия: Л.И.Абалкин и др. – М.: Экономика, 1989.

23. Корн Г., Корн Т. Справочник по математике для научных работников и инженеров. – М.: Наука, 1984.

24. Кудрявцев Л.Д., Самарин М.К. Лагранжа интерполяционная формула // Математическая энциклопедия, т.3. – М.: «Советская энциклопедия», 1982. 

25. Лагутин М.В. Наглядная математическая статистика: учебное пособие. – М.: БИНОМ, Лаборатория знаний, 2009.

26. Лейбниц Г.В. Соч.: В 4 т. – Т.3. – М., 1984.

27. Малая математическая энциклопедия. – Будапешт: изд-во АН Венгрии, 1976.

28. Маленво Э. Статистические методы эконометрии. Вып. 2. – М.: Статистика, 1976.

29. Матвеенко В. Д., Ущев Ф. А.. Математические модели экономического роста в ресурсозависимосй экономике // Экономико-математические исследования: математические модели и информационные технологии. Вып. V. Анализ процессов гло​бализации. Сборник трудов Санкт-Петербургского экономико-математического института РАН. - СПб.: Нестор-История, 2006.

30. Мишель Монтень. Опыты. Избранные произведения в 3-х томах. Т. 1. – М.: Голос, 1992.

31. Основы экономического и социального прогнозирования: Учеб. для вузов / Д.М.Крук, В.С.Лукин, В.Н.Мосин и др. – М.: Высш. шк., 1985.

32. Плюта В. Сравнительный многомерный анализ в эконометрическом моделировании. – М.: Финансы и статистика, 1989. 

33. Рабочая книга по прогнозированию /Редкол.: И.В.Бестужев-Лада (отв.ред.) - М.: Мысль, 1982.

34. Рабочая книга социолога. – М.: Наука, 1983. 

35. Самарин М.К. Ньютона интерполяционная формула // Математическая энциклопедия, т.3. – М.: «Советская энциклопедия», 1982.

36. Светоний Г.Т. Жизнь двенадцати цезарей – М.: Эксмо, 2006.

37. Светуньков С.Г. Эконометрические методы прогнозирования спроса (на примере промышленной электроэнергетики). – М.: МГУ, 1993.

38. Светуньков С.Г.. Моделирование в условиях мультиколлинеарности // Промышленная энергетика, 1994, № 6.

39. Светуньков С.Г. Количественные методы прогнозирования эволюционных составляющих экономической динамики. – Ульяновск: Изд-во УлГУ, 1999.

40. Светуньков С.Г., Благов А.А., Инешин К.А., Козлов М.А. Развитие Ульяновской области: проблемы моделирования : Ученые записки экономического факультета // Внутривузовский  сборник фМГУ, 1991.

41. Светуньков С.Г., Литвинов А.А. Конкуренция и предпринимательские решения. – Ульяновск: Корпорация продвижения технологий, 2000.

42. Светуньков С.Г. Методы маркетинговых исследований. – СПб.: Издательство ДНК, 2003.

43. Светуньков С.Г., Хан Т.В. Логико-гносеологическая терминология в экономике (краткий словарь) – СПб.: СПбГУЭФ, 2004.

44. Семёнычев В.К. Информационные системы в экономике. Эконометрическое моделирование инноваций. Часть 1: учеб. пособие / В.К.Семёнычев, Е.В.Семёнычев. – Самара: Изд-во Самар. гос. аэрокосм. ун-та, 2006.

45. Смоляк С.А., Титаренко Б.П.. Устойчивые методы оценивания (статистическая обработка неоднородных совокупностей). - М.: Статистика, 1980.

46. Справочник по математике для экономистов: Учеб. пособие / Пед ред. проф. В.И.Ермакова. – М.: ИНФРА-М, 2007.

47. Татарова Г.Г. Методология анализа данных в социологии. – М.: NOTA BENE, 1999.

48. Теория прогнозирования и принятия решений /Под ред. С.А.Саркисяна. – М.: Высшая школа, 1977. 

49. Филаретов Г.Ф. К вопросу о построении нелинейной регрессионной модели по данным пассивного эксперимента // Проблемы планирования эксперимента / Под ред. Г.К.Круга. – М.: Наука, 1969.

50. Френкель А.А. Прогнозирование производительности труда: методы и модели. – М.: Экономика, 1989.

51. Хауштейн Г. Методы прогнозирования в социалистической экономике. – М.: Прогресс, 1971.

52. Хемминг Р.В. Численные методы для научных работников и инженеров. – М.: Наука, 1968.

53. Ядов В.А. Стратегия социологического исследования. Описание, объяснение, понимание социальной реальности. – М.: «Добросвет», «Книжный дом «Университет», 1998.

54. Янович Л.А. Интерполирование // Математическая энциклопедия, т.2. – М.: Советская Энциклопедия, 1979. 

55. Моделi i методи соцiально-економиного прогнозувания: Пiдручник / Геэць В.М., Клебанова Т.С., Черняк О.I. и др. – Х.: ВД «IНЖЕК», 2008.

56. Cempbell N.R. Foundations of Science. The Philosophy of Theory and Experiment. New York, 1957. 

Оглавление
	Введение 
	4


	Глава первая. Теоретические основы социально-экономического прогнозирования 
	7


	1.1. Социально-экономическое прогнозирование в управлении
	7

	1.2. Классификация методов прогнозирования
	22 

	1.3. Стационарные и нестационарные временные ряды
	35

	1.4. Генеральная совокупность, выборка  и выборочный метод 
	48

	1.5. Шкалы измерения социально-экономической информации
	55

	1.6. Измерение социально-экономических отношений для прогнозирования
	65


	Глава вторая. Прогнозирование трендов стационарных социально-экономических  процессов
	78

	2.1. Стационарные временные ряды и их предварительный анализ
	78

	2.2. Функции, выступающие как модели тренда
	89

	2.3. Простые методы оценивания коэффициентов трендовых моделей в экономике 
	95

	2.4. Метод наименьших квадратов к оценке коэффициентов трендовых моделей
	100

	2.5. Нелинейные по параметрам модели трендов
	112

	2.6. Модели авторегрессии и модели Бокса-Дженкинса
	117


	Глава третья. Прогнозирование факторных стационарных процессов
	121

	3.1. Корреляционный анализ при построении однофакторных прогнозных моделей
	121

	3.2. Построение однофакторных моделей прогнозирования
	140

	3.3. Применение многофакторных моделей прогнозирования
	146

	3.4. Статистические характеристики выборочных значений прогнозных моделей
	163

	3.5. Доверительные границы для выборочных значений коэффициента парной корреляции
	170

	3.6. Доверительные границы для выборочных значений коэффициентов регрессии
	172


	Заключение
	176


	Литература 
	177

	Приложения
	179


Yt





Рис. 2.2.3. Кубическая парабола (2.2.3)
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Рис. 2.2.2. Квадратичный тренд, a2>0
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Рис. 2.2.1. Линейная модель и геометрическая интерпретация значений её коэффициентов
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Рис. 2.4. Тренд в виде степенной функции
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Рис. 2.2.4. Тренд в виде степенной функции
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Рис. 2.2.5. Тренд в виде степенной функции при a1<0
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Рис.2.2.6. График экспоненты при a0=1 и различных значениях a1





t





Yt





a1>0





a1<0





1





0





1





ea1





Yt





t





0





*





*





*





*





*





*





*





*





*





*





*





Рис. 2.3.1. Типичный ряд линейной динамики экономического показателя Yt
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Рис. 2.3.2. Линейный тренд, проходящий через две средние точки
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Рис. 2.4.1. Функция изменения множителя ( e-εt-1) в зависимости от εt
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Рис. 2.5.1. График логистической функции (2.5.2)
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Рис. 2.6.1. Типичная коррелограмма при наличии автокорреляции
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Рис. 3.1.1. Графическое изображение линий регрессии x на y и y на x.
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Рис. 3.1.2. Динамика рядов табл.3.1.1








�EMBED Excel.Chart.8 \s���





Рис. 3.1.3. График совместного изменения рядов yt  и xt табл. 3.1.1





Рис. 3.2.1. Фактические точки, модель и отклонения между ними
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Рис. 3.2.2. Плоскость коэффициентов линейной модели и значения функции Q(a0,a1)





0





a0





a1





Q3





Q2





Q*





Q1





Q3





�EMBED Unknown���





�EMBED Unknown���





a0





0





�EMBED Unknown���





�EMBED Unknown���





a1





�EMBED Unknown���





�EMBED Unknown���





�EMBED Unknown���a1





�EMBED Unknown���





Рис. 3.2.3. Уравнения системы МНК на плоскости коэффициентов модели и оценки МНК этих коэффициентов
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 Рис. 3.4. График функции нормального распределения 
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Рис. 3.5 График плотности вероятности нормального распределения
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