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Введение

Цель данного пособия – познакомить читателя с основами проведения эконометрических исследований в среде GRETL. Основная аудитория данной книги – студенты бакалавриата, обучающиеся по направлениям «Экономика», «Бизнес-информатика», «Управление персоналом», «Менеджмент», однако она может быть полезна и студентам других направлений, а также представителям бизнес-сообщества, которые по роду своей деятельности столкнулись с необходимостью проведения эконометрических исследований. Данное учебное пособие – это попытка практического изложения основ эконометрики с минимальными теоретическими выкладками, при этом предполагается, что недостаток теоретических знаний должен быть восполнен читателем самостоятельно с помощью учебников по основам эконометрики. Для обеспечения связи практических навыков с теоретическими знаниями в области эконометрики ко всем рассматриваемым темам даются ссылки на литературу. При этом основная задача данного пособия – помочь читателю в освоении эконометрики, изложить некоторые технические аспекты проведения исследований с использованием среды GRETL. Почему именно GRETL? Данный эконометрический пакет является бесплатным программным продуктом, который, с одной стороны, доступен любому пользователю, а с другой – обладает достаточно обширными возможностями для анализа данных и проведения эмпирических исследований. Немаловажным является и то, что в GRETL имеется значительный пул данных из большинства классических зарубежных учебников по основам эконометрики, что позволит достаточно легко переключиться с простейших примеров, рассмотренных в данном пособии, на более сложные содержательные задачи и кейсы из учебников.
В данном пособии весь материал излагается с точки зрения практики – то есть все основные разделы курса эконометрики для бакалавриантов даны в примерах и задачах. Поскольку невозможно приобрести навык проведения эконометрических расчетов, только изучая учебник, предполагается, что читатель должен иметь возможность проделать все излагаемые действия на практике. С этой целью в пособии использовались данные из учебника J. M. Wooldridge «Basic econometrics», которые доступны в GRETL. Все наборы данных при первом обращении к ним в пособии обозначены ссылками и указателями на источник.
Перед тем как начать осваивать основы эконометрики в среде GRETL, необходимо скачать и установить на свой компьютер сам статистический пакет. Он доступен по ссылке http://GRETL.sourceforge.net/. Вся информация о том, как установить GRETL, приводится на сайте, поэтому нет нужды в подробном изложении, стоит лишь сказать, что программа имеет версию как под ОС Windows, так и под Mac OS, а также что библиотеки данных должны быть установлены отдельно, для этого нужно перейти по ссылке http://GRETL.sourceforge.net/GRETL_data.html.
Удачи в проведении интересных, содержательных и полезных эконометрических исследований!
1. Линейная регрессионная модель

Для начала введем некоторые обозначения. Предположим, что некоторая величина Y зависит от величин [image: ]. Введем понятие регрессионного уравнения – это уравнение вида [image: ], где [image: ]. Через n обозначим число наблюдений, по которым строится регрессия, k – число регрессоров в модели, [image: ] – случайная величина, которая носит название ошибки регрессии.
Модель такого вида называется классической линейной регрессионной моделью (ЛРМ) в случае, если выполняются следующие предпосылки:
1. [image: ], [image: ] – линейная спецификация модели, где [image: ] – коэффициенты модели, которые подлежат определению, [image: ], [image: ] – ошибки модели.
2. [image: ], [image: ] – детерминированные величины.
3. [image: ] – математическое ожидание ошибок равно нулю, [image: ], дисперсия ошибок не зависит от номера наблюдения.
4. [image: ], [image: ] – совместное математическое ожидание ошибок разных наблюдений равно нулю.
5. Если выполняется дополнительная предпосылка о нормальном распределении ошибок [image: ], то классическая линейная регрессионная модель называется нормальной линейной регрессионной моделью (НЛРМ).
Подробнее о предпосылках линейной регрессионной модели можно прочесть в [2, 3].
2. Оценка линейной регрессионной модели

Рассмотрим множественную линейную регрессию
[image: ], [image: ],
где [image: ] – средний уровень заработной платы в час в долларах, [image: ] – образование в годах, [image: ] – общий стаж работы в годах, [image: ] – опыт работы у текущего работодателя, в годах, [image: ] – ошибка регрессии, n – число наблюдений [файл с данными wage1.gdt].
Для того чтобы оценить предложенную модель по методу наименьших квадратов (МНК), используем команду меню Модель – Метод наименьших квадратов.
В появившемся диалоговом окне в поле Зависимая переменная помещаем переменную [image: ] (для этого выделяем ее курсором в списке переменных и нажимаем на стрелку, соответствующую окну Зависимая переменная. Данный способ перемещения переменных справедлив для всех операций с диалоговыми окнами).
Для дальнейшего удобства можно поставить галочку в окошке Установить по умолчанию. Это делается для того, чтобы при изменении спецификации исследуемой модели зависимая переменная не менялась. В окно Регрессоры отправляем регрессоры модели – это переменные [image: ], [image: ], [image: ].
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Рис. 2.1
После этого нажимаем ОК. В результате коэффициенты модели были оценены методом наименьших квадратов. Результат оценки представлен на рис. 2.2.
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Рис. 2.2




Для того чтобы понимать, какие результаты позволяет получить GRETL, разберем информацию, представленную на распечатке по строкам сверху вниз.
В первой строке указывается метод оценки и количество наблюдений, по которым производилась оценка. Достаточно часто случается, что количество наблюдений, по которым производилась оценка, не совпадает с числом наблюдений в исходной выборке, даже если она не была ограничена. Это может быть связано, например, с наличием пропусков в данных.
Вторая строка напоминает нам о том, какая переменная была выбрана в качестве зависимой.
После двух первых строк следуют подтаблицы непосредственно с результатами оценивания. В первой подтаблице указаны регрессоры, включенные в модель, напротив каждого из них указывается его коэффициент (столбец Коэффициенты), стандартная ошибка оценки коэффициента (столбец Ст. ошибка), значение статистики Стьюдента для коэффициента (столбец t-статистика) и вероятность ошибки I рода (столбец P-значение). Стоит отметить, что константа тоже является регрессором, и для нее также рассчитываются все указанные характеристики.
По распечатке, представленной на рис. 2.2, мы можем выписать получившееся уравнение регрессии:



[image: ]

Аналогично можно получить оцененное уравнение и в GRETL, для этого выбираем в меню регрессии Файл – Просмотреть как уравнение.
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Рис. 2.3




Однако для того, чтобы иметь возможность дать интерпретацию коэффициентам регрессии и строить прогнозы, необходимо проверить, является ли полученная модель адекватной.
Для этого, в свою очередь, необходимо провести ряд эконометрических тестов, а именно проверить значимость регрессии в целом, значимость отдельных коэффициентов регрессии, оценить качество полученного регрессионного уравнения. Вообще говоря, перед проверкой значимости и качества уравнения необходимо провести тесты на выполнение основных предпосылок линейной регрессионной модели (гомоскедастичность, отсутствие автокорреляции). На данном этапе мы будем считать эти тесты проведенными и вернемся к вопросам выполнения предпосылок ЛРМ позднее.

3. Тест Фишера (Fisher test)

Для начала проверим гипотезу о незначимости регрессии в целом. Тест позволит понять, является ли построенная модель адекватной с точки зрения статистики. Для этой цели воспользуемся тестом Фишера [3].
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Сформулируем гипотезы для проверки незначимости регрессии в целом в рассматриваемом примере [файл с данными wage1.gdt] модели [image: ], [image: ]:
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[image: ]как минимум один из коэффициентов отличен от нуля.

Для принятия решения о том, какую гипотезу нужно отвергнуть, построим F-статистику. Для этого нам должны быть известны (помимо уже имеющихся параметров n – объем выборки и k – число регрессоров в модели) величины RSS и ESS. В явном виде в распечатке на рис. 2.2 дано значение ESS – сумма квадратов остатков, которая составляет ESS = 4966,3, а также из распечатки известен коэффициент детерминации [image: ] (подробнее о коэффициенте детерминации и его интерпретации можно прочесть в § 7).

Если вспомнить, что [image: ],1 а [image: ], то можно путем простых алгебраических преобразований найти необходимую нам величину RSS. При этом [image: ]. Отсюда можно вычислить [image: ]. Критическое значение F-статистики возьмем на уровне значимости 5 %: [image: ] (чтобы получить это значение, в основном меню GRETL нужно выбрать Инструменты – Критические значения – Фишера и ввести необходимое число степеней свободы и правостороннюю вероятность либо посмотреть в статистических таблицах распределения Фишера для уровня значимости 5 %, например в [7]).
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Рис. 3.1
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Рис. 3.2





Уровень значимости, на котором принимается решение о том, какую гипотезу не отвергать, остается на усмотрение исследователя. Как правило, если нет представления, какой именно уровень значимости брать, предлагается выбирать 5 %. В случаях работы с маленьким по объему выборками (от 30 до 100 наблюдений) предлагается брать уровень значимости 10 %. Для больших выборок (более 1000 наблюдений) можно взять уровень значимости 1 %. В нашем случае объем выборки средний (526 наблюдений, эта информация дана в первой строке распечатки на рис. 2.2.), поэтому можно было принять [image: ].

Сравниваем расчетное значение F-статистики с критическим [image: ], то есть 78,2 > 2,6. Следовательно, можно сделать вывод, что гипотеза [image: ]о незначимости регрессии в целом отвергается.

Тест Фишера можно провести также в полуавтоматическом режиме и в автоматическом режиме. Полуавтоматический режим состоит в том, что нам не нужно вручную вычислять значение расчетной F-статистики, оно дано в распечатке на рис. 2.2. В этом случае нужно лишь выяснить критическое значение F-статистики и сравнить расчетное значение с критическим.

В автоматическом режиме нужно также воспользоваться распечаткой GRETL и посмотреть на р-значение статистики Фишера на рис. 2.2 (в распечатке р-значение (F)). В р-значении содержится вероятность ошибки I рода. Таким образом, р-значение (F) для теста Фишера – это вероятность ошибки I рода при тестировании гипотезы [image: ]. По существу это вероятность ошибиться, отвергнув гипотезу H0. Для принятия решения, можно ли отвергнуть гипотезу H0, нужно сравнить р-значение с заданным уровнем значимости a. Уровень значимости задает вероятность ошибки I рода, то есть, грубо говоря, какую долю ошибок мы готовы себе позволить, отвергнув гипотезу H0. Если р-значение меньше принятого уровня значимости, то маловероятно, что мы ошибемся, отвергая гипотезу H0 в ситуации, когда р-значение больше уровня значимости, вероятна ошибка в случае отклонения нулевой гипотезы, поэтому ее стоит принять. Отсюда можно сделать вывод, что р-значение показывает вероятность ошибиться, отвергнув гипотезу H0, при том, что она верна. Эта интерпретация р-значения справедлива для всех статистических тестов, и мы будем иметь ее в виду в дальнейшем. В данном случае р-значение (F) [image: ] (р-значение (F) в распечатке представляет собой «3,41e-41» – это компьютерный способ записи числа [image: ], которое практически равно 0). Это говорит о том, что можно отвергнуть гипотезу H0 (вероятность ошибки близка к 0).

Стоит обратить внимание еще на один полезный факт. При расчете F-статистики вручную мы использовали формулу [image: ]. Используя соотношение [image: ], можно переписать расчетную статистику через коэффициент детерминации, не используя квадраты остатков [image: ].

4. Тест Стьюдента (t-test)

После того как мы проверили незначимость регрессионного уравнения в целом, рассмотрим, как проверять незначимость коэффициентов при отдельных регрессорах. Для этой цели воспользуемся тестом Стьюдента [3].
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Проверим незначимость коэффициента при переменной [image: ]. Сформулируем гипотезы теста для указанной переменной [файл с данными wage1.gdt]. Они будут выглядеть следующим образом:
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Значение оцененного коэффициента при этой переменной находится в столбце «Коэффициент» – [image: ]. Для того чтобы вычислить расчетную t-статистикy, необходимо знать значение стандартной ошибки для коэффициента, оно содержится в столбце «Ст. ошибка». Для переменной [image: ] стандартная ошибка [image: ]. Отсюда можем вычислить [image: ]. Для принятия решения о том, можно ли отвергнуть гипотезу H0, сравним значение [image: ] с критическим значением статистики [image: ]. Примем уровень значимости [image: ]. Как уже было сказано, объем выборки составляет 526 наблюдений, то есть n = 526. Число регрессоров в модели составляет 4 (константа тоже регрессор), то есть, k = 4. Отсюда следует, что нужно искать критическое значение из двустороннего распределения Стьюдента [image: ] на уровне значимости 5 % (одностороннее распределение 2,5 %) с 522 степенями свободы. Для поиска критического значения из распределения Стьюдента можно воспользоваться статистическими таблицами, например из [7]. Но можно воспользоваться возможностями GRETL. Для этого в основном меню выберем Инструменты – Критические значения.
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Рис. 4.1





В открывшемся окне «Критические значения» выберем вкладку, соответствующую распределению Стьюдента, и введем нужные параметры распределения.
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Рис. 4.2





Стоит обратить внимание на то, что в GRETL предполагается для распределения Стьюдента вводить не двустороннюю вероятность, а только правостороннюю вероятность, то есть в нашем случае это 2,5 %. После нажатия клавиши ОК получаем искомое критическое значение [image: ].
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Рис. 4.3





После этого сравниваем расчетное и критическое значение статистик для переменной [image: ]. В нашем случае [image: ] (|11,68 | > 1,96), отсюда можно сделать вывод, что гипотеза H0 отвергается, то есть можно говорить о том, что регрессор [image: ] значим.

Рассмотренный способ проверки гипотезы незначимости коэффициента при отдельном регрессоре позволяет соотнести теоретические знания о проверке незначимости с практикой. Однако ту же самую процедуру можно несколько упростить. Обратим внимание, что в столбце t-статистика для всех переменных уже указаны расчетные значения статистики. Так, например, для переменной [image: ] указано полученное нами значение [image: ]. Это несколько сокращает процедуру проверки, однако сравнение расчетного и критического значения t-статистики все же приходится проделывать самостоятельно.

Существует еще более простой и быстрый способ проверки незначимости коэффициента.

В рассматриваемом примере p-значение переменной [image: ] составляет [image: ], то есть практически равно 0. В этом случае, p-значение переменной [image: ] меньше заданного уровня значимости [image: ]. Это значит, что можно отвергнуть гипотезу H0, то есть коэффициент при регрессоре [image: ] значим.

Аналогичную проверку незначимости мы можем провести для коэффициентов остальных регрессоров. На 5 %-ном уровне значимости можно утверждать, что коэффициент при [image: ] и константа – значимы, коэффициент при [image: ] на 5 %-ном уровне не значим, однако он является значимым на 10 %-ном уровне значимости.
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В программе GRETL предусмотрена визуализация значимости коэффициентов при отдельных регрессорах на разных уровнях значимости. Для этого справа от каждого регрессора расположены звездочки:

• Наличие одной звездочки говорит о том, что коэффициент значим только на 10 %-ном уровне.

• Наличие двух звездочек говорит о значимости коэффициента на 5 %-ном уровне.

• Три звездочки информируют о значимости коэффициента на 1 %-ном уровне.

• Отсутствие звездочек говорит о незначимости коэффициента на 10 %-ном уровне.

Мы проверили незначимость коэффициентов при всех регрессорах, включенных в модель. Если мы хотим ориентироваться на 5 %-ный уровень значимости, то нужно удалить переменную [image: ] с незначимым коэффициентом. Для того чтобы это сделать в окне с построенной моделью (в нашем случае это окно Модель 1, но, вообще говоря, это может быть Модель № в зависимости от того, сколько вы моделей построили до этого), выбираем пункт меню Правка – Изменить модель.
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Рис. 4.4





В открывшемся окне выделяем переменную [image: ] и красной стрелкой удаляем ее из независимых переменных.
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Рис. 4.5





Обновленная модель представлена на рис. 4.6.
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Рис. 4.6





Как видно из распечатки, все коэффициенты регрессии в обновленной модели значимы на 1 %-ном уровне (следовательно, и на 5 %-ном уровне они тоже значимы). Возможности t-теста не ограничиваются только проверкой незначимости коэффициентов при регрессорах. На самом деле проверка незначимости коэффициента является частным случаем проверки равенства коэффициента при регрессоре конкретному значению [2, 3].
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Разберем это на примере. Проверим, а можем ли мы округлить коэффициент при переменной [image: ] до 0,2. Сформулируем гипотезы для проверки этого предположения:
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Для проверки такого рода гипотезы уже нельзя воспользоваться рассчитанным в GRETL значением t-статистики, а также р-значением, поэтому вычислим значение t-статистики для переменной [image: ] самостоятельно: [image: ]. Значение критической точки Стьюдента составит [image: ].

Сравниваем расчетную статистику и критическую и получаем, что [image: ], то есть (|–0,56 | < 1,96). В этом случае, мы можем принять нулевую гипотезу и округление коэффициента перед [image: ] до 0,2 будет статистически корректно. Аналогичные гипотезы мы можем проверять для остальных коэффициентов регрессии.
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Проверить, может ли коэффициент при регрессоре равняться заданному значению, позволяет также доверительный интервал [2, 3].
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Используя данные из распечатки на рис. 4.6, можно построить доверительные интервалы для всех коэффициентов самостоятельно либо воспользоваться встроенной функцией GRETL для построения доверительного интервала.

Для этого в окне модели вызовем пункт меню Анализ – Доверительные интервалы для коэффициентов.
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Рис. 4.7





Результатом работы данной функции является следующее окно (рис. 4.8).
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Рис. 4.8





Истинное значение коэффициента при переменной [image: ] с вероятностью 95 % накрывается интервалом [image: ].
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Нужно обратить внимание на то, что с помощью доверительного интервала можно проверять незначимость коэффициентов при регрессорах. В случае, если доверительный интервал накрывает 0 (то есть истинное значение коэффициента может принимать нулевое значение), можно сделать вывод о том, что коэффициент не значим.

Еще одна возможность для проверки гипотез с помощью теста Стьюдента – это односторонние гипотезы [2, 3].
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Разберем, как проводится односторонний t-тест на примере. Проверим, верно ли, что коэффициент перед переменной [image: ] можно считать большим 0,2.
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Значение расчетной статистики для этого теста будет такое же, как и в предыдущем тесте (проверка равенства коэффициента заданному значению). Критическая точка составит [image: ]. Сравнивая расчетное значение статистики с критическим, получаем [image: ], то есть –0,56 < 1,65. Значит, гипотеза H0 принимается.

По сути, все разновидности t-теста и построение доверительного интервала для коэффициента – это две стороны одной медали. Полезные результаты можно получать и тем и другим способом, выбор способа ответа на вопросы о незначимости коэффициента при регрессоре и соотношения коэффициента регрессора с заданным значением возлагается на исследователя.


5. Проверка гипотезы о совместной незначимости коэффициентов

В рассматриваемой нами модели зависимости заработной платы после проверки незначимости коэффициентов при отдельных регрессорах осталось две независимых переменных: образование и опыт работы у текущего работодателя. Однако с экономической точки зрения очевидно, что на уровень заработной платы сотрудника могут влиять и некоторые другие факторы, например, уровень интеллекта (IQ), возраст, образование и заработок родителей, общий уровень знаний и проч. Когда мы отбираем регрессоры для модели, мы, с одной стороны, должны руководствоваться соображениями экономической обоснованности и осмысленности, а с другой – нужно иметь в виду и эконометрические аспекты. Так, например, нужно помнить, что если не включить существенные регрессоры в модель, оценка для дисперсии ошибок модели получится смещенная, и тогда тесты на незначимость будут работать некорректно. Если же включить несущественную переменную, оценки для коэффициентов хоть и будут несмещенные, но получатся неэффективными. Таким образом, отбирая регрессоры для модели, нужно учитывать как содержательные аспекты, так и эконометрические.

Предположим, что с точки зрения экономического смысла мы определились с регрессорами и решили построить следующую модель [файл с данными wage2.gdt]:
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где [image: ] – средняя заработная плата в месяц в долларах, [image: ] – среднее число рабочих часов в неделю, [image: ] – уровень IQ в баллах, [image: ] – индекс знания своей области деятельности в баллах, [image: ] – уровень образования в годах, [image: ] – опыт работы в годах, [image: ] – опыт работы у текущего работодателя в годах, [image: ] – образование матери, [image: ] – образование отца2.

На рис. 5.1 дана распечатка оцененной регрессии. По распечатке можно сделать вывод, что в целом регрессия значима, но не все коэффициенты значимы по отдельности.




[image: ]

На 5 %-ном уровне значимости сразу несколько коэффициентов перестают быть значимыми. Если бы не значим был лишь один коэффициент в модели, его можно было бы исключить, но в случае незначимости нескольких коэффициентов можно ли исключить соответствующие регрессоры из модели на том основании, что коэффициент каждого из них в отдельности не значим на 5 %-ном уровне? Чтобы ответить на этот вопрос, нужно вспомнить о том, что существенные регрессоры исключать из модели некорректно, но оставлять несущественные регрессоры в модели тоже не является правильным. Поэтому для того, чтобы понять, можно ли исключить все регрессоры, чьи коэффициенты не значимы на 5 %-ном уровне, или нужно исключить только некоторые из них и какие именно, необходимо провести тест на совместную незначимость коэффициентов при регрессорах [2, 3].
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Данный тест можно проводить несколькими способами в GRETL, рассмотрим каждый из них на примере рассматриваемой модели.

Сформулируем гипотезу о совместной незначимости регрессоров [image: ], [image: ].
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не так

Результаты оценивания регрессии без ограничения приведены на рис. 5.1, сумма квадратов остатков данной модели [image: ].




[image: ]
Рис. 5.1





Оценим регрессию с ограничением, то есть исключим из нее переменные с коэффициентами, подозрительными на совместную незначимость. Для этого можно, очевидно, по новой оценить модель, но можно и в существующей модели выбрать пункт меню Правка – Изменить модель и удалить регрессоры с коэффициентами, подозрительными на совместную незначимость. Результат оценивания модели с ограничением представлен на рис. 5.2.

Сумма квадратов остатков в модели с ограничением [image: ].

Далее рассчитаем значение F-статистики:
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Критическое значение статистики составляет [image: ], таким образом, [image: ], гипотеза о совместной незначимости коэффициентов при этих регрессорах на 5 %-ном уровне значимости принимается. Оба регрессора могут быть исключены из модели, и тогда окончательной спецификацией будет модель с ограничением:
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Рис. 5.2





Тест на совместную незначимость коэффициентов также можно провести автоматически. Для этого, после того как было оценено исходное уравнение, в меню окна результатов нужно выбрать Тесты – Избыточные переменные.
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Рис. 5.3





После этого в меню можно выбрать одну из опций оценивания: оценить сокращенную модель (аналог того теста, который был показан выше) или проверить избыточность переменных с использованием теста Вальда [9].

Результат оценивания с использованием сокращенной модели представлен на рис. 5.4.
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Рис. 5.4





При данном методе проверки также рассчитывается F-статистика и ее значение совпадает с тем, что было получено вручную. При этом приводится оцененный вариант короткой модели (модели с ограничением). Нулевая гипотеза состоит в том, что указанные на этапе тестирования переменные [image: ] нулевые. Для проверки этой гипотезы можно воспользоваться рассчитанным значением F-статистики и сравнить его с критической точкой, как это было проделано, а можно обратить внимание на р-значение = 0,254184, то есть вероятность ошибиться, отвергнув нулевую гипотезу о незначимости коэффициентов, составляет примерно 0,26. Так как р-значение > 0,05 (больше зафиксированного уровня значимости), мы принимаем нулевую гипотезу, указанные коэффициенты не значимы на 5 %-ном уровне, и соответствующие регрессоры нужно исключить из модели. Корректный вариант модели – модель с ограничением.

Аналогично можно провести тест на избыточные переменные, используя тест Вальда (рис. 5.5).
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Рис. 5.5





Результаты тестирования полностью совпадают с предыдущими вариантами теста.


6. Проверка правильности спецификации модели (RESET test)

Для проверки правильности спецификации линейной регрессионной модели используется RESET-тест. Он позволяет определить, помогает ли нелинейная комбинация оцененного значения зависимой переменной лучше объяснить изменения самой зависимой переменной. Если качество объяснения при этом улучшается, значит, модель специфицирована неправильно [9].
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Проведем RESET-тест для модели
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то есть проверим правильность спецификации этой модели [файл с данными wage2.gdt]. Оценим предложенную регрессию и сохраним оцененные значения зависимой переменной. Для этого в окне с результатами оценки выберем пункт меню Сохранить – Расчетные значения.
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Рис. 6.1





После этого включим степени расчетных значений зависимой переменной в качестве регрессоров. Как правило, число степеней может равняться числу регрессоров в исходной модели, но начинать можно и с меньшего количества. Добавить новые переменные (степени расчетных значений зависимой переменной) можно через основное меню Добавить – Добавить новую переменную и ввести формулу, можно для четных степеней воспользоваться функцией меню Добавить – Квадраты выделенных переменных, а можно прямо в окне для оценки регрессии выбрать кнопку (+), которая позволит тут же создать новую переменную.




[image: ]

Рис. 6.2




Результат оценки регрессии с учетом степеней расчетных значений зависимой переменной представлен на рис. 6.3.
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Рис. 6.3





Как видно из распечатки на рис. 6.3, все коэффициенты в модели стали незначимы, вновь добавленные регрессоры имеют также незначимые коэффициенты. Проведем формальный тест на совместную незначимость с использованием встроенных средств GRETL.
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Рис. 6.4





По результатам теста р-значение < 5 %, то есть можно отвергнуть нулевую гипотезу о совместной незначимости коэффициентов при вновь добавленных регрессорах, хотя бы один из коэффициентов при добавленных трех регрессорах значим. Из эмпирических соображений попробуем исключить последний регрессор – четвертую степень для расчетных значений зависимой переменной – и оценим модель без него.
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Рис. 6.5





Все коэффициенты, кроме константы, стали значимы на 10 %-ном уровне значимости, то есть наличие в регрессии степеней прогнозного значения зависимой переменной если не улучшает качество регрессии, то по крайней мере не ухудшает его, что говорит о наличии системных недочетов в спецификации данной модели.

Как и все рассматриваемые в данном пособии тесты, RESET-тест можно проводить с помощью встроенной процедуры GRETL. Для этого после этапа оценки регрессии в меню оцененной модели выбираем Тест – тест Рамсея (RESET). В выпадающем меню выбираем вариант тестирования с квадратами и кубами.
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Рис. 6.6





Результаты тестирования представлены на рис. 6.7 и совпадают с проведением вручную теста на совместную незначимость для коэффициентов при дополнительных регрессорах.
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Рис. 6.7





р-значение для теста Рамсея позволяет сделать вывод о том, что гипотезу H0 нужно отвергнуть, спецификация модели нуждается в корректировке.

7. Проверка качества регрессионной модели (коэффициент детерминации), информационные критерии

После того как мы провели тест Фишера и убедились в том, что регрессия в целом значима, а также определились с тем, какие регрессоры необходимо оставить в модели, перейдем к оценке качества модели. Для начала рассмотрим понятие качества подгонки модели. Оно связано с возможностью регрессоров объяснять зависимую переменную. Под объяснением в данном случае понимается возможность по изменениям в регрессорах корректно предсказывать изменения в зависимой переменной. Понятие качества подгонки модели в англоязычных учебниках называется Goodness of Fit, или GoF.

Для построения статистики Фишера мы уже использовали так называемый коэффициент детерминации [image: ] [3, 9].
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Значение [image: ] для построенной нами модели [файл с данными wage1.gdt] уже было выписано в явном виде из распечатки GRETL для проведения теста Фишера (рис. 2.2). С точки зрения интерпретации можно сказать следующее: значение коэффициента детерминации нельзя назвать высоким, лишь 31 % изменений в заработной плате объясняются изменениями в образовании человека и его опытом у данного работодателя, остальные 69 %, видимо, объясняются другими аспектами. Однако делать вывод о том, что модель не пригодна для анализа и бесполезна, тоже не стоит – результаты просто показывают относительно небольшой вклад образования и опыта работы у текущего работодателя в объяснение заработной платы.

Стоит сказать, что на практике не всегда удается получить коэффициент детерминации, очень близкий к 1 (скажем, 0,95 или 0,99), но желательно стремиться к тому, чтобы значение [image: ] было близко к 1. Что можно сделать, чтобы улучшить значение [image: ]? Скорее всего, добавить к существующим регрессорам еще какие-то переменные, которые содержали бы больше информации, либо вовсе заменить имеющиеся у нас регрессоры другими, оказывающими более существенное влияние на зависимую переменную. Однако здесь следует помнить о том, что [image: ] при добавлении новых регрессоров в модель будет только расти, и даже если добавить регрессор с незначимым коэффициентом, который ничуть не улучшает объяснение дисперсии зависимой переменной, [image: ] вырастет. Примером могут служить уравнения
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и
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[файл с данными wage1.gdt].
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Рис. 7.1





Коэффициент детерминации для уравнения с четырьмя регрессорами составляет [image: ], а коэффициент детерминации для уравнения с тремя регрессорами несколько меньше. Для того чтобы иметь возможность сравнивать качество регрессий с разным числом объясняющих переменных, используют скорректированный коэффициент детерминации
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Если принять уровень значимости не 5 %, а 10 %, то обе регрессии становятся сопоставимы и возникает необходимость выбрать, какая из них обеспечивает лучшее качество модели. Сравним скорректированные коэффициенты детерминации для обеих моделей. Скорректированный коэффициент детерминации находится в строке Испр. R-квадрат. Для первой регрессии он составляет [image: ], а для второй регрессии – [image: ]. Мы видим, что качество первой модели, исходя из скорректированного коэффициента детерминации, чуть лучше, чем второй.

Для сравнения моделей между собой с целью выбора наилучшей можно использовать так называемые информационные критерии [7]. Наиболее распространенным и известным является критерий Акаике (AIC – Akaike Information Criterion).
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Сравним по критерию Акаике модели, оцененные на рис. 7.1. Соответствующие данные представлены в распечатках в графе Крит. Акаике. Для первой модели [image: ], для второй модели – [image: ]. По критерию Акаике первая модель лучше второй, так как информационный критерий для нее меньше.

Второй популярный критерий, аналогичный критерию Акаике, это критерий Хеннана-Куинна (Hannan-Quinn information criterion — HQC).
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Если сравнить первую и вторую модели по критерию Хеннана – Куинна (графа в распечатках на рис. 7.1 Крит. Хеннана – Куинна), [image: ] и [image: ]. Значения критерия для двух моделей практически равно, различия на уровне десятых долей, однако в пользу второй модели (напомним, что по критерию Акаике лучшей была признана первая модель).

Еще один широко используемый информационный критерий – это Байесовский информационный критерий (Bayesian Information Criterion — BIC), он еще носит название критерия Шварца (Schwarz criterion — SC).
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Информационный критерий Шварца для первой модели составляет [image: ], для второй модели [image: ]. По критерию Шварца также получается, что первая модель лучше второй.

Резюме вышеизложенного следующее. Существуют три информационных критерия для сравнения регрессионных моделей с целью выбора наилучшей. Для принятия решения можно руководствоваться результатами всех трех критериев и выбирать ту модель, в которой хотя бы два из трех критериев имеют наименьшее значение.


8. Интерпретация коэффициентов регрессии и прогнозирование

По распечатке, представленной на рис. 2.2, было выписано регрессионное уравнение [файл с данными wage1.gdt]:
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После этого, используя тест Стьюдента, мы исключили регрессор, коэффициент при котором был не значим на 5 %-ном уровне значимости, и результат оценивания регрессии содержится в распечатке GRETL на рис. 8.1.
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Рис. 8.1





Рассмотрим подробнее рис. 8.1. Нет никакой необходимости выписывать коэффициент с точностью до 6-го знака после запятой. В большинстве случаев достаточно округления до сотых или до десятых, в зависимости от того, что удобнее и какая степень точности нужна и какова точность исходных данных. В рассматриваемом случае удобно округлить до сотых [image: ].

Опираясь на значения коэффициентов в регрессии, мы можем выписать оцененное регрессионное уравнение, а также дать интерпретацию коэффициентам модели: [image: ]. Данному уравнению можно дать следующую интерпретацию: при росте уровня образования человека на 1 год его зарплата вырастет в среднем на 57 центов в час при фиксированном стаже; при росте стажа у текущего работодателя на 1 год заработная плата вырастет в среднем на 19 центов в час при фиксированном уровне образования. Если обобщить, то интерпретация коэффициентов регрессионного уравнения дается в натуральных единицах измерения регрессоров и зависимой переменной, при этом произвольный коэффициент [image: ] показывает размер изменения зависимой переменной (в единицах измерения зависимой переменной) при изменении регрессора на единицу (в единицах измерения регрессора). Константа в регрессионном уравнении обычно присутствует, но не всегда может быть интерпретирована. Если, как в данном примере, с точки зрения здравого смысла интерпретация константы не разумна, просто не нужно ее интерпретировать. В общем же случае константа показывает, каково среднее значение зависимой переменной при нулевых регрессорах.

Одной из задач построения эконометрических моделей в целом и регрессионных уравнений в частности является прогнозирование. Для оцененной нами модели мы можем также построить прогноз как автоматически, так и в ручном режиме. Допустим, мы хотели бы узнать размер заработной платы для специалиста с образованием 15 лет (то есть [image: ]) с опытом у текущего работодателя 5 лет ([image: ]. Чтобы построить прогноз вручную, нужно просто подставить соответствующие значения регрессоров в оцененное уравнение регрессии: [image: ], то есть заработная плата такого специалиста составит $7,73 в час.

Аналогично можно построить прогноз и с использованием GRETL. Для этого добавляем в выборку новое наблюдение, чтобы ввести необходимые данные (если нам нужно построить прогноз на несколько шагов вперед, добавляем несколько наблюдений): Данные – Добавить наблюдения. В появившемся окне вводим количество новых наблюдений, в данном случае одно. Теперь выборка стала не 526 наблюдений, как была, а 527. Вводим значения 527-го наблюдения для каждого из регрессоров. Для этого выбираем регрессор, кликаем на него правой кнопкой мыши, чтобы появилось контекстное меню, и нажимаем Изменить значения (рис. 8.2).
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Рис. 8.2





После этого в появившемся окне вводим нужное значение регрессора (в данном случае 15) и сохраняем изменения в переменной, нажав на зеленую галочку в меню (рис. 8.3).
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Рис. 8.3





Аналогично добавляем значение нового наблюдения в переменную [image: ].

Далее оцениваем регрессию и выбираем в меню с результатами оценивания Анализ – Прогнозы.
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Рис. 8.4





Горизонт прогнозирования автоматически включает в себя вновь добавленное наблюдение, прогноз статический.

Результаты прогнозирования представлены в виде количественных значений прогноза.
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Рис. 8.5





9. Оценка регрессии в логарифмах и интерпретация

Существует три типа регрессий в логарифмах [9]:

•логарифмические модели (log-log models): [image: ];

•линейно-логарифмические модели (linear-log models):
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•лог-линейные модели (log-linear models): [image: ].
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Рис. 9.1





Логарифмические преобразования переменных очень часто необходимы для того, чтобы работать с ситуациями нелинейной зависимости между регрессором и регрессандом. Логарифмирование позволяет перейти к анализу линейной модели без потери информации, когда в действительности анализируется нелинейная зависимость. Вторая распространенная причина логарифмирования переменных – необходимость избавиться от смещения в наблюдениях. Очень часто, например, доход имеет смещение в сторону меньших значений, и логарифмирование позволяет привести наблюдения к распределению, более похожему на нормальное.

Примером может служить переменная [image: ], которая до логарифмирования имеет смещение влево (рис. 9.1, вверху), а после логарифмирования становится «похожа» на нормальное распределение.

Чтобы прологарифмировать переменную в GRETL, можно воспользоваться встроенной командой меню Добавить – Логарифм выделенных переменных. Для этого выделяем нужную переменную (ые) и вызываем данную команду либо можно создать переменную вручную Добавить – Добавить новую переменную и написать функцию [image: ], где [image: ] – это имя новой создаваемой переменной (рис. 9.2).
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Рис. 9.2





Оценивание регрессионных уравнений с разными типами логарифмических зависимостей происходит одинаково, так как это один и тот же класс линейных регрессионных моделей, однако различия заключаются в интерпретации коэффициентов каждой из модели.
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Стоит сказать, что приведенная интерпретация работает в случае, если значения оцененных коэффициентов достаточно малы. Более точные варианты интерпретации можно узнать в [9].


10. Проверка линейных ограничений на коэффициенты регрессии

Общим случаем теста на совместную незначимость коэффициентов при регрессорах является тест для проверки линейных ограничений. Линейное ограничение для коэффициентов регрессоров – это совокупность линейных комбинаций регрессоров, приравненных к некоторым величинам. Например, равенство двух регрессоров ([image: ] может быть представлено как выражение [image: ] либо может быть предложено для проверки сразу два линейных ограничения, [image: ] и [image: ]. Идея проверки гипотез о линейных ограничениях сводится к тому, чтобы проверить, выполняются ли все ограничения вместе или нет [2, 3].
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Рассмотрим данный тест на примере. Для регрессии, оценка которой приводится на рис. 5.4,
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Ответим на вопрос, верно ли, что влияние опыта на размер заработной платы в три раза меньше, чем влияние уровня образования [файл с данными wage2.gdt]. Формально данная гипотеза будет выглядеть представленным ниже образом:
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не так.

Чтобы проверить сформулированные гипотезы без рассмотрения доверительных интервалов для интересующих нас коэффициентов регрессии, нужно провести тест Фишера, аналогичный тесту на совместную незначимость. Вообще говоря, тест на совместную незначимость коэффициентов – это частный случай теста линейных ограничений для коэффициентов модели, в данном методическом пособии они рассматриваются по отдельности исключительно с целью облегчения восприятия информации.

Если наложить указанное в нулевой гипотезе ограничение на исходную модель:
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то в результате мы получим модель вида
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которая при дальнейшем рассмотрении будет моделью с ограничением. Для проведения теста нам нужно оценить как модель без ограничения (рис. 5.4), так и модель с ограничением. Для того чтобы выполнить последнее, нужно создать новую переменную вида [image: ]. Это можно сделать через меню основного окна GRETL Добавить – Добавить новую переменную.
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Рис. 10.1





После этого оцениваем модель с вновь созданной переменной, при этом переменные [image: ] и [image: ] в регрессию по отдельности не включаются. Результат оценивания приведен на рис. 10.2.
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Рис. 10.2





В полученной модели с ограничением все коэффициенты значимы, модель в целом значима. Далее рассчитаем значение F-статистики.
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где [image: ], [image: ], q = 1 (так как на коэффициенты было наложено одно ограничение), n = 722, k = 7, таким образом, [image: ], [image: ], [image: ], следовательно, нулевая гипотеза принимается, утверждение о том, что влияние опыта на размер заработной платы в три раза меньше, чем влияние уровня образования, верно.

Рассмотренный тест можно также провести в автоматическом режиме. Для этого в модели без ограничений откроем меню Тесты – Линейные ограничения и в появившемся окне запишем необходимое линейное ограничение. В GRETL существуют некоторые синтаксические правила для записи такого рода ограничений, а именно, коэффициенты в ограничении записываются в виде [image: ], при этом само ограничение формулируется не в виде равенства линейной функции от одних регрессоров линейной функции других регрессоров, а в виде равенства линейной функции от всех регрессоров, на которые наложено ограничение, константе. В нашем примере это ограничение будет выглядеть указанным образом: [image: ] (рис. 10.3).
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Рис. 10.3





Результаты проверки данного ограничения представлены на рис. 10.4.




[image: ]
Рис. 10.4





Как видно из распечатки на рис. 10.4, значение расчетной F-статистики совпадает с тем, которое было посчитано вручную, p-значение = 0,56, оно больше уровня значимости, значит, мы с вероятностью 0,56 ошибемся, если отвергнем нулевую гипотезу. Ее нужно принять, влияние опыта на размер заработной платы в три раза меньше, чем влияние уровня образования на размер заработной платы.

11. Фиктивные переменные (dummy variables)

Фиктивная переменная для одной категории

До настоящего момента в основном мы рассматривали в качестве регрессоров и зависимой переменной в модели только количественные переменные, то есть те переменные, отдельные наблюдения которых выражаются некоторой численной величиной. Однако помимо количественных переменных существует еще несколько типов переменных, один из них называется категориальные переменные. Каждое наблюдение переменной также выражается некоторым числом, однако это число не имеет количественной интерпретации, а лишь кодирует некоторую качественную категорию или признак. Например, такое свойство респондента, как пол, может проявляться в двух категориях – «мужской пол» и «женский пол». Мы можем обозначить (закодировать)«мужской пол», единицей, а «женский пол» – двойкой, в результате наблюдения по переменной «пол» будут принимать значения либо один, либо два. Однако если мы попробуем работать с такими данными в регрессионной модели, то могут возникнуть проблемы с интерпретацией результатов. В такой ситуации более эффективно становится несколько изменить кодировку и обозначить «мужской пол», например, через ноль, а «женский пол» – через единицу: [image: ]. Дальше мы увидим, что такую переменную, которая состоит только из нулей и единиц, довольно легко интерпретировать и, следовательно, использовать в моделировании. Такие переменные, которые принимают только два значения, ноль или единица, называются фиктивными переменными (dummy variables).

Рассмотрим сквозной пример про заработную плату. Допустим, мы хотели бы узнать, зависит ли в среднем размер заработной платы от семейного положения человека. Введем в рассмотрение переменную [image: ]. Оценим регрессию с учетом данной переменной:
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[файл с данными wage2.gdt].
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Рис. 11.1





Оцененное уравнение регрессии можно выписать:
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Как можно увидеть из распечатки на рис. 11.1, коэффициент при переменной [image: ] значим, то есть мы можем дать переменной интерпретацию. Для того чтобы лучше понять, как интерпретировать фиктивную переменную, проделаем следующее: предположим, что переменная [image: ] приняла значение 1. Тогда оцененное уравнение регрессии будет изменено:
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Это изменение соответствует тому, что, по сути, к константе было добавлено еще одно значение константы. Если переменная [image: ], то есть человек состоит в браке, его заработная плата в среднем увеличивается на 160,7 единиц. Если принять переменную [image: ], регрессия будет выглядеть так, будто в ней и нет фиктивной переменной
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В этом случае можно сделать вывод, что заработная плата человека, состоящего в браке, в среднем на 160,7 единиц выше заработной платы человека, не состоящего в браке, при прочих равных условиях. То есть добавление фиктивной переменной в регрессию по существу позволяет оценить размер изменения зависимой переменной при наличии некоторого признака по сравнению с его отсутствием.

Здесь стоит обратить внимание на еще один важный момент. Такое свойство человека, как «состоит в браке», можно также описать другой фиктивной переменной [image: ]. Если эту переменную включить в регрессию, то результат будет такой же, как и в случае с фиктивной переменной [image: ] с точностью до знака, то есть по сравнению с человеком, состоящим в браке, человек не в браке зарабатывает на 160,7 единиц меньше.
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Рис. 11.2





Поскольку две переменные [image: ] и [image: ] описывают одно и то же и являются абсолютно линейно-зависимыми [image: ], их нельзя вместе включать в регрессию, так как это приведет к появлению мультиколлинеарности (об этом написано подробно в главе 13). Поэтому в регрессию включается только одна из переменных, а вторая, которая не была включена, называется базовой. Если в регрессию включена переменная [image: ], то по сравнению с базовой переменной ([image: ]) заработная плата состоящих в браке людей в среднем выше на 160,7 единиц. Аналогичная интерпретация может быть дана переменной [image: ].

Интерпретация коэффициента фиктивной переменной в случае, когда зависимая переменная – логарифм

В одном из предыдущих разделов мы рассмотрели интерпретацию коэффициентов регрессии в случае, когда одна из переменных (регрессоры или зависимая переменная) логарифм. Теперь рассмотрим случай, когда зависимая переменная – это логарифм, а один из регрессоров – фиктивная переменная. Рассмотрим сквозной пример про заработную плату и используем в качестве зависимой переменной не [image: ], а ее логарифм [image: ]. Оценим соответствующую регрессию
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[файл с данными wage2.gdt]. Оцененная регрессия будет выглядеть так:
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Рис. 11.3





Интерпретация коэффициентов всех регрессоров будет одинакова – коэффициент при каждом регрессоре нужно умножить на 100 %, чтобы получить приблизительную оценку эффекта от изменения регрессора при прочих равных условиях. В сравнении с людьми, не состоящими в браке, те, кто в браке состоят, зарабатывают в среднем на 17,7 % больше. Однако это приблизительная оценка, она верна только в случае, если коэффициент достаточно мал. Чтобы получить точную, нужно использовать формулу [image: ]. В рассматриваемом случае это [image: ]. Расхождение в оценках становится заметным, когда коэффициенты при переменных достаточно велики (как в нашем случае). В ситуации, когда коэффициенты меньше 0,1, расхождение при приблизительном и точном вычислении будет незначительно.

Использование фиктивных переменных для множественных категорий (порядковая информация)

В предыдущих подразделах были рассмотрены ситуации, когда категорий, которые описывает фиктивная переменная, всего две: пол либо мужской, либо женский, человек либо в браке, либо нет, покупатель оплачивает покупку наличными либо картой. Но также достаточно часто встречаются явления, в которых категорий для описания, больше, чем две. Наиболее часто приводимый пример – это сезонные переменные, которые отражают влияние времени года на зависимую переменную. Сезонов четыре, и описать их одной фиктивной переменной не удастся. В таком случае нужно создать некоторое количество переменных по количеству категорий, то есть четыре. Каждая сезонная переменная в отдельности будет фиктивной:
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Эти переменные все вместе полностью описывают явление «сезон», при этом эти переменные в совокупности являются абсолютно линейно зависимыми, поэтому их нельзя все вместе включать в регрессию из-за возникновения полной мультиколлинеарности. Одна из переменных принимается за базовую и она не включается в регрессию, а остальные переменные в регрессию входят. Интерпретация переменных при включенных в регрессию фиктивных переменных соотносится с базовой переменной. Рассмотрим условную модель [image: ]. В данной модели опущена переменная [image: ], то есть ее мы полагаем базовой. Интерпретация коэффициентов при остальных регрессорах будет: [image: ] изменится в среднем на [image: ] единиц зимой по сравнению с летом, [image: ] изменится в среднем на [image: ] единиц весной по сравнению с летом, [image: ] изменится в среднем на [image: ] единиц осенью по сравнению с летом, значение [image: ] летом составит в среднем [image: ].

Теперь разберем, как можно использовать знания о фиктивных переменных для описания множественных категорий при работе с моделью заработной платы. В имеющихся данных есть переменная [image: ], которая содержит в себе информацию об образовании респондента. Эта переменная была включена в регрессию в качестве количественной, при увеличении срока образования на 1 год заработная плата в среднем растет на 39,6 единиц. Переменную [image: ] можно перекодировать в аналогичную переменную [image: ], которая уже будет категориальной.

В новой переменной содержатся следующие значения: 1 – респондент без образования (менее 10 лет образования), 2 – школьное образование (больше или равно 10 годам, но менее 12 лет), 3 – колледж (больше или равно 12 годам, но менее 15), 4 – университетское образование (больше или равно 15 годам, но менее 17 лет), 5 – ученая степень (больше или равно 17 годам образования).

Для того чтобы построить категориальную переменную [image: ], нужно выбрать пункт меню Добавить – Добавить новую переменную и после этого ввести формулу для вычисления категорий новой переменной [6]:
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Это не фиктивная переменная, но нам ее исследование будет полезно, чтобы понять возможности фиктивных переменных. Добавим эту переменную в наше регрессионное уравнение вместо количественной переменной [image: ]:
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и оценим данное уравнение.
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Рис. 11.4





Переменная [image: ], хоть формально и является порядковой, будет в данном случае интерпретироваться как категориальная, то есть при повышении уровня образования на одну ступень (при переходе от состояния «без образования» к состоянию «школьное образование», от состояния «школьное образование» к состоянию «колледж» и т. д.) в среднем заработная плата растет на 92,1 единицы. Однако из практических соображений очевидно, что прирост заработной платы при повышении образования от школьного уровня до уровня колледжа существенно меньше, чем, например, от уровня колледжа до университетского образования. В данном случае эффект от каждой дополнительной ступени образования не дифференцируется, а усредняется.

Для того чтобы получить дифференцированный эффект и понять, какой вклад в заработную плату дает каждый конкретный уровень образования, введем пять фиктивных переменных, которые будут в совокупности полностью описывать образование респондента:
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Эти переменные в совокупности линейно зависимы, потому все вместе не могут быть включены в регрессионное уравнение либо нужно исключить из уравнения константу. Примем за базовую переменную [image: ] и включим остальные переменные в регрессию:
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Оценим получившееся уравнение:
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Рис. 11.5





Из четырех добавленных фиктивных переменных коэффициенты при двух из них получились незначимы. После проведения теста на совместную незначимость переменные [image: ] и [image: ] были исключены из регрессии.
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Окончательный вариант оцененной модели представлен на рис. 11.6.
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Рис. 11.6





Интерпретируя результаты оценивания, можно сказать, что по сравнению с респондентами, имеющими школьное образование (напомним, что переменная [image: ] была базовой переменной), те, кто имеет университетское образование, получают в среднем на 137,1 единиц больше, а те, кто имеет ученую степень, – на 191,8 единицы больше. При этом переменные [image: ] и [image: ] были исключены как переменные с незначимыми коэффициентами. Это можно интерпретировать следующим образом: статистически значимой разницы в заработной плате тех, кто не имеет образования, имеет только школьное образование или закончил колледж, не наблюдается. Те выводы, которые были сделаны для университетского образования и ученой степени по сравнению со школьным образованием, справедливы и при сравнении с ситуацией без образования и с колледжем.
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Взаимодействие фиктивных переменных

Добавим к модели заработной платы еще одну переменную, которая будет характеризовать расу респондента
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Оценим регрессию:
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Результаты оценивания представлены на рис. 11.7
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Рис. 11.7
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Теперь мы хотим ответить на вопрос, влияет ли семейное положение на уровень заработной платы белых людей. Основываясь на распечатке GRETL на рис. 11.7, мы не можем ответить на этот вопрос, каждый в отдельности регрессор оказывает влияние на зависимую переменную, но совместное влияние не очевидно. Для ответа на поставленный вопрос необходимо сконструировать переменную [image: ] и добавить ее в регрессию, при этом каждую фиктивную переменную ([image: ]) по отдельности не исключать. Оценим получившееся уравнение:
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После добавления нового регрессора коэффициент при [image: ] перестал быть значимым. Попробуем удалить регрессор [image: ]. После этого коэффициенты при всех регрессорах модели стали значимыми.
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Рис. 11.8
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Рис. 11.9





Используя результаты оценки регрессии на рис. 11.9, можно сказать, что семейное положение влияет на уровень заработной платы представителей различных этносов. Так, женатые афроамериканцы получают в среднем на 98,7 единиц меньше, чем неженатые белокожие. Если сравнить с результатами на рис. 11.7, то можно сделать вывод, что семейный статус частично компенсирует разрыв в заработной плате между белокожими и афроамериканцами, но тем не менее дискриминация остается.

Разные наклоны регрессии с использованием фиктивных переменных

Вопросы о влиянии фиктивной переменной на некоторую количественную переменную также правомерны. По существу, это вопрос об угле наклона переменной. Разберемся, как влияет этнос респондента на отдачу от образования, если оценивать уровень образования как количественную переменную. Создадим новую переменную [image: ] и оценим регрессию
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Рис. 11.10





После добавления нового регрессора коэффициент при [image: ] перестал быть значимым даже на 10 %-ном уровне. Исключим его из регрессии (рис. 11.11).
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Рис. 11.11





Коэффициент при [image: ] значим. Положим, переменная [image: ], тогда оцененное уравнение принимает вид
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Если переменная [image: ], то регрессия имеет вид
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Таким образом, из того, что коэффициент при регрессоре [image: ] составляет 9,5, мы можем заключить, что каждый дополнительный год образования для афроамериканцев дает вклад в заработную плату на 9,5 единиц меньше, чем каждый дополнительный год образования для белокожих.


12. Тест Чоу (test Chow)

Достаточно часто при проведении эконометрических исследований требуется проверить однородность выборки, на которой строится модель, либо установить факт наличия или отсутствия структурного сдвига в данных после некоторого наблюдения. Проверка однородности выборки может быть необходима тогда, когда мы знаем, что по некоторому признаку результаты оценивания регрессии могут отличаться для той части выборки, которая этим признаком обладает, и той, которая не обладает. В сквозном примере про заработную плату таким признаком, по которому можно разделить выборку, может являться пол. Действительно, с точки зрения экономической социологии факт того, что у женщин заработная плата может зависеть от образования, опыта и проч. не так, как у мужчин, выглядит правдоподобно. Отсюда возникает необходимость проверки однородности выборки по полу, нет ли статистической разницы в значениях регрессоров и зависимой переменной для мужчин и для женщин. Примером того, что выборка, вероятно, неоднородна после некоторого наблюдения, может быть предположение о том, что после возраста 30 лет структура формирования заработной платы и ее зависимости от регрессоров меняется. Для того чтобы отвечать на эти и прочие вопросы о структуре выборке, а точнее о ее однородности или неоднородности по какому-либо признаку, существует тест Чоу (test Chow).

Общая идея теста Чоу состоит в том, что выборка делится на две части: первая часть соответствует одному значению контрольного признака, вторая часть – другому (выборка делится на две части: наблюдения для мужчин и наблюдения для женщин; другой пример: первая часть – респонденты в возрасте до 30 лет включительно, вторая часть – респонденты после 30 лет). По обеим частям выборки оценивается регрессия и тестируются коэффициенты этой регрессии. Если их значения признаются статистически равными – выборка считается однородной и обе части можно объединять; если коэффициенты имеют значимое статистическое различие в оценках, выборку объединять нельзя и нужно оценивать модели на двух ее частях отдельно [2, 3, 9].
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Рассмотрим варианты проведения теста Чоу на примерах.

Ответим на первый вопрос, одинакова ли модель формирования заработной платы для мужчин и для женщин [файл с данными wage2.gdt]. В данном случае всего у нас 935 наблюдений в выборке. Чтобы провести тест, нужно оценить для начала регрессию с ограничением, то есть в предположении, что результаты оценки для мужчин и для женщин одинаковы и выборку можно объединять. Оцененная по всей имеющейся выборке модель представлена на рис. 12.1.
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Рис. 12.1





В оцененной регрессии нас интересует значение суммы квадратов остатков модели, оно составляет [image: ]. После этого нам нужно найти значений суммы квадратов остатков модели без ограничений для того, чтобы посчитать F-статистику.

В списке переменных у нас есть переменная «пол» (переменная[image: ], которая принимает два значения: 0 – если респондент женщина и 1 – если респондент мужчина). Для того чтобы разделить выборку на две части по переменной «пол», сначала отсортируем ее по соответствующей переменной с помощью меню Данные – Сортировать данные, сортировать по переменной [image: ].
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Рис. 12.2





После этого заметим, на каком номере наблюдения заканчиваются данные для женщин и начинаются данные для мужчин. В нашем примере – это 101 наблюдение.
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Рис. 12.3





Ограничим выборку на 100-м наблюдении (Выборка – Установить диапазон).
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Рис. 12.4





Ограничение выборки по фиктивной переменной можно провести еще и другим способом в GRETL. Для этого в основном меню выбираем Выборка – Изменить на основе критерия и указываем критерий для ограничения выборки [image: ] – для ограничения по мужчинам и [image: ] – для ограничения по женщинам. После этого оценим регрессию на ограниченном диапазоне (для женщин) (рис. 12.5).

В данном случае нас интересует сумма квадратов остатков, которая составляет [image: ]. Заметим, что все коэффициенты получились не значимыми. В данном случае на это не стоит обращать внимание, так как построенная регрессия является вспомогательной, то есть она нам требуется лишь для проведения теста и пока не представляет самостоятельной ценности. К этой регрессии мы вернемся чуть позже, когда проведем тест до конца.
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Рис. 12.5





Теперь изменим параметры выборки, установим диапазон от 101 до 935 и оценим регрессию для второй части, то есть только по данным мужчин.
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Рис. 12.6





В данном случае нас также интересует сумма квадратов остатков [image: ]. Мы можем рассчитать сумму квадратов остатков для модели без ограничений (то есть модели, в которой мы оцениваем регрессии для каждой из частей выборки, предполагая их различными) [image: ]. Зная значения [image: ] и [image: ], мы можем вычислить значение F-статистики.
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критическое значение [image: ], [image: ], нулевая гипотеза отвергается, то есть выборку объединять нельзя, вклад регрессоров в формирование заработной платы разный для мужчин и для женщин.

Теперь вспомним о том, что регрессия, оцененная по первой части выборки (то есть для женщин), была не значима, тогда как регрессия по второй части выборки была значима. Результаты теста Чоу показывают, что выборка неоднородна по полу и данные для каждого пола нужно рассматривать по отдельности.
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Рис. 12.7





Тест Чоу можно также провести в автоматическом режиме. Для этого после оценки регрессии по всей выборке без деления на части (рис. 12.1) выберем в меню Тесты – Тест Чоу. В диалоговом окне выберем переменную, по которой будем тестировать на наличие сдвигов в выборке, – в нашем случае это переменная [image: ].

Результаты проведения теста представлены на рис. 12.8.

Значение F-статистики для теста Чоу представлено в самом низу распечатки и совпадает с тем значением, которое было получено при проведении теста вручную. Можно либо сравнить рассчитанное значение F-статистики с критическим, либо обратить внимание, что р-значение = 0,0058. Это говорит о том, что можно отвергнуть нулевую гипотезу об однородности выборки.

Теперь рассмотрим вариант проведения теста Чоу для случая, когда нужно определить структурный сдвиг по некоторому наблюдению – например, проверим, что формирование заработной платы у респондентов до 30 лет включительно отличается от формирования заработной платы для респондентов старше 30 лет [файл с данными wage2.gdt].
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Рис. 12.8

Значение суммы квадратов остатков модели с ограничением такое же, как и для предыдущего примера [image: ]. Для того чтобы разбить выборку на две части, также отсортируем наблюдения по переменной [image: ] по возрастанию (напомним, что это делается через Данные – Сортировать данные). До 251 наблюдения включительно будет первая часть выборки, с 252 наблюдения – вторая часть.




[image: ]
Рис. 12.9





Установим сначала диапазон выборки от 1 до 251 наблюдения, оценим регрессию и найдем [image: ], затем выставим диапазон выборки от 252 до 935 наблюдения и получим значение [image: ], таким образом, [image: ]. Зная сумму квадратов остатков для регрессии с ограничением и без ограничения, рассчитаем F-статистику 1,84, [image: ], [image: ], нулевая гипотеза принимается, то есть нет различия в структуре формирования заработной платы по возрасту, выборки можно объединять.

При проведении данного теста автоматически мы устанавливаем просто номер наблюдения, по которому происходит деление выборки для проверки ее однородности.
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Рис. 12.10





Результаты автоматического теста приведены на рис. 12.11.
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Рис. 12.11





Значение F-статистики, рассчитанное автоматически, совпадает с тем, что было получено вручную. р-значение составляет 0,076, что больше 5 %-го уровня значимости, а значит, нулевая гипотеза не должна быть отвергнута, выборка однородна.


13. Мультиколлинеарность (Multicollinearity)

Мультиколлинеарность – свойство данных, при котором регрессоры в модели оказываются полностью или частично линейно зависимы. Полная мультиколлинеарность возникает тогда, когда регрессоры связаны друг с другом некоторой функциональной зависимостью (значение одного регрессора однозначно определяется значением другого регрессора). Примером возникновения полной мультиколлинеарности может быть включение в регрессию полной группы фиктивных переменных, например переменные [image: ] и [image: ] описывают одну и ту же характеристику – пол и образуют полную группу фиктивных переменных, то есть [image: ]. Если обе эти переменные включить в регрессию, то также будет иметь место полная мультиколлинеарность.

Частичная, или стохастическая мультиколлинеарность возникает в ситуации, когда регрессоры стохастически линейно зависимы, по сути это означает, что прямой линейной связи между регрессорами нет, но они изменяются похожим образом.

Последствиями мультиколлинеарности является то, что, с одной стороны, снижается точность оценок коэффициентов регрессии, а с другой стороны – тест Стьюдента работает некорректно и можно совершить ошибку, проверяя значимость того или иного коэффициента при регрессоре.

Для того чтобы проверить наличие мультиколлинеарности, используют следующие признаки:

1. – коэффициент корреляции между регрессорами больше [image: ], возможна мультиколлинеарность.

2. Нужно оценить регрессию [image: ] и получить значение [image: ], затем оценить регрессию любого из регрессоров на остальные регрессоры, где [image: ], и получить значение [image: ]. Если [image: ], то возможно наличие мультиколлинеарности.

3. Значение [image: ], возможна мультиколлинеарность. Параметр [image: ] (variance inflation factor) для j-регрессора показывает, насколько увеличивается оценка стандартного отклонения для коэффициента при регрессоре по сравнению с ситуацией, если бы мультиколлинеарности не было.

4. Если регрессия значима в целом по тесту Фишера, а по тесту Стьюдента все коэффициенты не значимы, возможна мультиколлинеарность.

5. Если регрессия имеет неправильные с точки зрения теории знаки или слишком большие по модулю коэффициенты – возможна мультиколлинеарность.

6. Если незначительное изменение в данных (например, добавление или удаление малого количества наблюдений) приводит к существенному изменению коэффициентов регрессии – возможна мультиколлинеарность.

В случае, если мультиколлинеарность идентифицирована, ее можно попытаться устранить несколькими способами. Наиболее простой по сути, но сложный в исполнении способ борьбы с мультиколлинеарностью – добавление новых данных для построения регрессии. Если при проведении исследования есть возможность получить дополнительные данные, то это может помочь, но, как правило, когда дело доходит до оценки регрессии, используются все данные, которые удалось собрать, и рекомендация добавить новые данные не работает. В таком случае представляется возможным попытаться исключить коррелирующие регрессоры либо наложить на них некоторые ограничения и проверить связанные с этим гипотезы. Это может помочь в устранении дублирования информации.

Рассмотрим возможности проверки некоторых признаков мультиколлинеарности в GRETL.



[image: ]

Для того чтобы построить корреляционную матрицу регрессоров [файл с данными wage2.gdt], в основном окне GRETL выбираем Вид – Корреляционная матрица.
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Рис. 13.1





Если проанализировать корреляционную матрицу регрессоров (на рис. 13.1 доступна только часть матрицы), то коэффициента корреляции более [image: ] нет. Здесь можно еще обратить внимание на то, что, вообще говоря, корреляция между зависимой переменной и регрессорами также невелика. Этот факт не позволяет рассчитывать на высокий [image: ] в модели, однако вместе с тем модель он построить также не мешает.




[image: ]

Результаты оценки коэффициентов исходной регрессии представлены на рис. 5.4. Качество подгонки у данной модели [image: ]. Возьмем произвольный регрессор и оценим вспомогательную модель. Например, в качестве псевдозависимой переменной положим регрессор [image: ].

В оцененной модели [image: ], то есть [image: ], этот признак мультиколлинеарности также не подтвердился.
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Рис. 13.2
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Исходя из результатов проверки предыдущего признака рассчитаем значение коэффициента. Таким образом получаем, что значение [image: ], наличие мультиколлинеарности не подтверждается.

Коэффициент [image: ] также можно рассчитывать и средствами GRETL. Для этого в окне оцененной регрессии (рис. 13.3) выбираем Тесты – Мультиколлинеарность.




[image: ]
Рис. 13.3





Под заголовком Метод инфляционных факторов расположены все коэффициенты [image: ] для всех регрессоров уравнения.




[image: ]

Последние три признака мультиколлинеарности носят характер вспомогательных. Это значит, что если наличие первых пяти признаков не подтвердилось, то, скорее всего, остальных сигналов о наличии мультиколлинеарности также не появится, однако если хотя бы один из вспомогательных признаков присутствует – стоит провести проверку более формальными методами.


14. Гетероскедастичность (Heteroscedasticity)

Что такое гетероскедастичность

Все методы работы с регрессионным уравнением и подходы к его анализу, которые были рассмотрены до настоящего момента, совершались в предпосылке, что рассматриваемое регрессионное уравнение удовлетворяет требованиям нормальной линейной регрессионной модели. Теперь рассмотрим, что происходит, если эти предпосылки нарушаются, и как с этим справляться.

Одной из наиболее часто встречающихся проблем, с которой сталкиваются те, кто занимается практическими эконометрическими исследованиями, является гетероскедастичность, или неоднородность дисперсий ошибок регрессионного уравнения (в отличие от гомоскедастичности – однородности дисперсий ошибок регрессионного уравнения). Подробнее с понятием гетероскедастичность можно ознакомиться в [7, 9]. Причины гетероскедастичности могут быть самые разнообразные, но наиболее частые – это ошибка в спецификации модели либо природа данных. Последствиями гетероскедастичности является некорректная работа тестов Стьюдента и Фишера для проверки значимости коэффициентов при отдельных регрессорах и регрессии в целом, что приводит к ошибкам в исследовании.

Вообще говоря, любое регрессионное уравнение нужно проверять не только на значимость и эконометрическую адекватность, но еще и на наличие гетероскедастичности. Способы выявления гетероскедастичности будут рассмотрены ниже.

Тест Уайта (White test)

Наиболее простой способ выявления гетероскедастичности – тест Уайта. Он несложен технически, при этом его чувствительность достаточно высока. К его недостаткам можно отнести то, что данный тест позволяет установить факт гомоскедастичности или гетероскедастичности, но не позволяет сделать предположений о возможных способах коррекции.

Гипотезы теста Уайта



[image: ]

(постоянство дисперсий остатков, гомоскедастичность).
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не так (дисперсии остатков непостоянны, гетероскедастичность).

Процедура теста Уайта

1. Оцениваем регрессионное уравнение, подозрительное на наличие гетероскедастичности, и получаем остатки этого уравнения.

2. Оцениваем регрессию квадратов остатков из исходного уравнения на все регрессоры исходного уравнения, их квадраты и попарные произведения (в коротком варианте теста Уайта регрессию квадратов остатков из исходного уравнения можно оценивать только на сами регрессоры исходного уравнения, без квадратов и попарных произведений), получаем значение [image: ] для этого вспомогательного уравнения. Обозначаем через p общее количество регрессоров во вспомогательном уравнении (константа тоже регрессор).

3. Сравниваем [image: ], где n – число наблюдений, [image: ] – качество подгонки во вспомогательной модели, p – число регрессоров во вспомогательной модели, [image: ] – значение статистики [image: ] с p —1 степенью свободы на уровне значимости [image: ].

Выводы теста Уайта

1. [image: ], следовательно, [image: ] не отвергается, гетероскедастичность.

2. [image: ], следовательно, [image: ] не отвергается, гомоскедастичность.

Рассмотрим процедуру проведения теста Уайта на примере [файл с данными hprice1.gdt].

Построим зависимость цены на дом ([image: ] от общей площади участка ([image: ], площади дома ([image: ] и числа спален в доме ([image: ]:
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Рис. 14.1





Далее нам нужно сохранить квадраты остатков оцененного регрессионного уравнения. Для этого выбираем пункт меню Сохранить-Квадраты остатков.
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Рис. 14.2





После того как квадраты остатков сохранены в переменной usq1, их нужно оценить на все регрессоры тестируемой модели, их квадраты и попарные произведения. Для этого создадим новые переменные: чтобы создать квадраты регрессоров, выделяем необходимые переменные и выбираем меню Добавить – Квадраты для выделенных переменных. Чтобы создать попарные произведения регрессоров, используем меню Добавить – Добавить новую переменную и в открывшемся окне вписываем формулу для новой переменной.
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Рис. 14.3





После чего оцениваем необходимую нам регрессию:
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Рис. 14.4





Из полученной регрессии нас интересует только значение [image: ]. Вспомним еще раз, что мы тестируем гипотезу [image: ] (гомоскедастичность) против гипотезы [image: ] гетероскедастичность. Расчетная статистика [image: ], критическая статистика [image: ]. Учитывая, что, [image: ], гипотеза [image: ] отвергается, в исходном уравнении присутствует гетероскедастичность.

Аналогично процедуру теста Уайта можно провести в GRETL автоматически. Для этого после того, как исходное (тестируемое) уравнение было оценено, выбираем меню Тесты – Гетероскедастичность – Тест Вайта либо Тесты – Гетероскедастичность – Тест Вайта (только квадраты). Второй вариант теста подразумевает, что во вспомогательное уравнение будут включены только сами регрессоры и их квадраты, попарные произведения не будут в нем присутствовать. Этот вариант теста разумно использовать тогда, когда в исходном уравнении достаточно большое количество регрессоров. С точки зрения точности расхождения в стандартном и сокращенном варианте теста Уайта не значительны, поэтому использование того или иного варианта остается на усмотрение исследователя.

В рассматриваемом примере регрессоров не слишком много, поэтому можно воспользоваться стандартной, а не сокращенной версией теста Уайта.
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Рис. 14.5





С точностью до погрешности вычисления значение расчетной статистики, полученной через встроенный тест, совпадает с тем, которое было получено вручную. Вывод о том, чтобы отвергнуть, можно сделать как исходя из сравнения расчетной и критической статистики, так и опираясь на p-значение, которое составляет 0,0001, то есть близко к нулю, значит, можно отвергнуть нулевую гипотезу, гетероскедастичность присутствует.
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Сильной стороной теста Уайта является его простота и удобство технической реализации (он представлен во всех эконометрических пакетах), при этом его недостатком можно считать то, что он не дает возможности распознать форму гетероскедастичности, а только установить факт ее наличия или отсутствия. С точки зрения коррекции гетероскедастичности хотелось бы также иметь представление о том, какова ее природа. Для того чтобы попытаться распознать форму гетероскедастичности, существует тест Голдфельда – Квандта.

Тест Голдфельда – Квандта (Goldfeld – Quandt test)

При идентификации гетероскедастичности бывает полезно установить, какую форму имеют дисперсии остатков. Это помогает более точно применять методы коррекции гетероскедастичности. Одним из тестов на наличие гетероскедастичности с возможностью установления формы дисперсий остатков является тест Голдфельда – Квандта. Так, в гипотезах теста предполагается, что дисперсия остатков зависит от некоторого регрессора и изменения в дисперсии объясняются изменениями в регрессоре. Предположим, дисперсия остатков зависит от некоторого регрессора [image: ].

Гипотезы теста Голдфельда – Квандта
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(постоянство дисперсий остатков, гомоскедастичность).
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(дисперсия остатков непостоянна, гетероскедастичность; дисперсия остатков зависит от регрессора [image: ]).

Процедура теста Голдфельда – Квандта

1. Сортируем наблюдения по возрастанию регрессора [image: ].

2. Делим выборку на две части, исключив около четверти наблюдений из середины (исключаем из выборки d наблюдений. В первой части выборки остается [image: ] наблюдений и во второй части выборки остается такое же количество наблюдений).

3. Оцениваем регрессию по двум частям выборки и из каждого оцененного уравнения выписываем значение суммы квадратов остатков для модели. По первой части выборки мы получаем значение [image: ] и по второй части выборки получаем значение [image: ].

4. Вычисляем значение расчетной статистики [image: ] и сравниваем его со значением критической статистики




[image: ]
Если [image: ] гипотеза [image: ] отвергается, в уравнении присутствует гетероскедастичность.

Выводы теста Голдфельда – Квандта

1. [image: ], следовательно, [image: ] не отвергается, гетероскедастичность.

2. [image: ], следовательно, [image: ] не отвергается, гомоскедастичность.

Спецификации теста Голдфельда – Квандта

Для данного теста также возможна альтернативная спецификация.




[image: ]

(постоянство дисперсий остатков, гомоскедастичность).
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(дисперсия остатков непостоянна, гетероскедастичность; дисперсия остатков зависит от регрессора [image: ]).

Вся механика теста будет такая же, как описано ранее, единственное отличие будет состоять в том, что сортировать наблюдения нужно по убыванию регрессора [image: ] и расчетная статистика будет вычисляться как [image: ].

Рассмотрим процедуру проведения теста Голдфельда – Квандта на примере.

Оценим регрессию [image: ].
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Рис. 14.6





Проведем встроенный тест Уайта и убедимся, что в данной модели присутствует гетероскедастичность.
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Рис. 14.7





В распечатке теста р-значение = 0,00, что позволяет отвергнуть гипотезу о гомоскедастичности. Если проанализировать график зависимости остатков от переменной [image: ] (это можно сделать через пункт меню Графики – Графики остатков – В зависимости от ), то можно наглядно увидеть зависимость остатков от регрессора.
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Рис. 14.8





Будем тестировать гипотезу о том, что дисперсия остатков зависит от регрессора [image: ].
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(постоянство дисперсий остатков, гомоскедастичность).
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(дисперсия остатков непостоянна, гетероскедастичность; дисперсия остатков зависит от регрессора [image: ]).

Отсортируем наблюдения по возрастанию переменной [image: ]. Для этого в основном меню выберем Данные – Сортировать данные и переменную для сортировки выберем [image: ].
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Рис. 14.9





После сортировки исключим из рассмотрения серединные наблюдения выборки. Всего в выборке 88 наблюдений, исключить нужно четверть, то есть 22 наблюдения. Выборка делится на две части – в первой части остаются наблюдения с 1 по 34, а во второй части – с 55 по 88. Для того чтобы оценить регрессию по двум выборкам, ограничиваем диапазон через меню Выборка – Установить диапазон.
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Рис. 14.10





После чего оценим регрессию по первому и по второму диапазону.




[image: ]

[image: ]
Рис. 14.11





Получаем, что [image: ] и [image: ]. Рассчитаем значение F-статистики, она составляет [image: ]. Критическое значение [image: ], [image: ], то есть гипотеза [image: ] отвергается, гетероскедастичность присутствует в модели, причем форма дисперсии остатков известна.

Коррекция

Тест Голдфельда – Квандта позволяет не только протестировать наличие гетероскедастичности, но и выявить подходы к ее коррекции. Так, например, мы установили, что [image: ]. Чтобы дисперсия остатков стала постоянна, необходимо поделить обе части на переменную [image: ] [image: ]. Если оценить дисперсию мы получим постоянную величину [image: ] и [image: ]. Если все регрессоры и зависимую переменную уравнения поделить на [image: ], то мы получим устойчивые по отношению к гетероскедастичности оценки: [image: ]. Чтобы оценить эту регрессию, создадим несколько новых переменных, а именно – [image: ] и [image: ], где scal – это единичный вектор (переменная, компоненты которой единицы). Чтобы создать scal, выбираем в основном меню Добавить – Фиктивная переменная по диапазону наблюдений.
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Рис. 14.12





После этого оценим уравнение: [image: ].




[image: ]
Рис. 14.13





Оцененное уравнение выглядит следующим образом:




[image: ]

при этом нужно помнить, что тот коэффициент, который является константой в данном уравнении, – это коэффициент наклона прямой в исходном, а угол наклона в данном уравнении – это константа исходного уравнения. При этом стандартные ошибки коэффициентов и коэффициент детерминации (в скорректированной модели они рассчитаны верно) берутся также соответственно регрессорам.

Мы можем выписать исходной уравнение, оцененное с поправкой на гетероскедастичность: [image: ].

Если гетероскедастичность присутствует в модели как свойство данных, то для оценки такой модели стоит использовать обобщенный метод наименьших квадратов.


15. Автокореляция (Autocorelation)

Существует несколько типов данных: пространственные данные, временные ряды и панельные данные. Пространственные данные – это данные о некотором наборе объектов и их наблюдаемых характеристик в один и тот же момент времени; временные ряды – это наблюдения за одним и тем же объектом в последовательные моменты времени; панельные данные – это данные о наборе объектов и их характеристиках в последовательные моменты времени.

До настоящего момента в данном пособии мы имели дело только с пространственными данными. Однако теперь возникла необходимость обсудить явление, которое характерно для временных рядов, – это автокорреляция. Вообще говоря, работа с временными рядами – это отдельный раздел эконометрики, освещение которого не входит в задачи этого пособия (подробнее см. [1]), однако в данном случае обойти вниманием автокорреляцию мы также не можем, поскольку одной из предпосылок линейной регрессионной модели является необходимость отсутствия автокорреляции в модели.

Что такое автокорреляция и ее причины

Начнем с рассмотрения авторегрессионного процесса 1-го порядка, то есть [image: ], [image: ] – белый шум, процесс, который характеризуется нулевым средним и постоянной дисперсией. Автокорреляцией 1-го порядка называется явление, при котором остатки модели удовлетворяют авторегрессионному процессу 1-го порядка.

Причин автокорреляции может быть много, наиболее основные из них это:

1) неправильная спецификация модели;

2) циклические преобразования данных;

3) наличие лагированных переменных.

Различают два типа автокорреляции 1-го порядка: положительную и отрицательную. Положительная автокорреляция ([image: ]) характеризуется тем, что ошибки в модели очень редко меняют знак, и наблюдения достаточно большими группами располагаются по разные стороны регрессионной прямой. Отрицательная автокорреляция ([image: ]) типична тем, что ошибки очень часто меняют знак и наблюдения располагаются не случайным образом вокруг прямой, а через одно.

К последствиям наличия автокорреляции можно отнести то, что дисперсии ошибок занижаются, следовательно, коэффициент детерминации завышается, стандартные ошибки рассчитываются некорректно, поэтому, некорректно работают тест Стьюдента на значимость отдельных коэффициентов и тест Фишера на значимость регрессии в целом.

Тест Дарбина – Ватсона (Durbin – Watson test)

Требования теста Дарбина – Ватсона

1. В уравнении должна быть константа.

2. В данных не должно быть пропусков.

3. Регрессоры должны быть детерминированы.

4. В регрессии не должно быть лагированных зависимых переменных.

5. Тест Дарбина – Ватсона тестирует только автокорреляцию первого порядка.

6. Регрессоры и ошибки не должны быть коррелированны.

«Приблизительный вариант» теста Дарбина – Ватсона

Оценим регрессионное уравнение, подозрительное на наличие автокорреляции, сохраним остатки этого уравнения и оценим авторегрессию первого порядка для остатков: [image: ]. Статистика Дарбина – Ватсона вычисляется следующим образом: [image: ].



[image: ]

Гипотезы теста Дарбина – Ватсона




[image: ]

(автокорреляции нет).




[image: ]

(автокорреляция есть: [image: ] либо [image: ]).

Процедура теста Дарбина – Ватсона

1) Оцениваем регрессионное уравнение, подозрительное на наличие автокорреляции.

2) Сохраняем остатки оцененного уравнения.

3) Оцениваем авторегрессию первого порядка на остатках: [image: ].

4) Вычисляем значение статистики Дарбина – Ватсона [image: ].

5) По таблицам критических значений определяем критические точки статистики Дарбина – Ватсона. Этих точек будет две: [image: ] и [image: ]. Располагаем эти точки на отрезке от 0 до 4 в следующей последовательности: [0; [image: ]; [image: ]; 4 – [image: ];4 – [image: ];4] и определяем, в какой из интервалов попадает расчетное значение статистики Дарбина – Ватсона.

Выводы теста Дарбина – Ватсона




[image: ]

Рассмотрим использование теста Дарбина – Ватсона в GRETL [файл с данными hseinv.gdt]. Оценим уравнение зависимости инвестиций в жилье от цен на жилье в логарифмах [image: ], где linvpc – логарифм реальных инвестиций в жилье (млн. долларов), lprice – логарифм индекса цен на жилье (базовый период – 1982 г., данные ежегодные с 1947 по 1988 г.), и протестируем его на наличие автокорреляции. В файле hseinv.gdt данные представлены как временные ряды. Стоит заметить, что в GRETL нет возможности работать с автокорреляцией, если данные классифицируются как пространственные. Поэтому из технических соображений рассмотрим, как менять структуру данных на временные ряды. Для этого нужно выбрать в основном меню пункт Данные – Структура данных.

Далее последовательно в открывающихся окнах выбираем «Временные ряды».




[image: ]
Рис. 15.1





Затем выбираем частоту данных (если точно не известна частота данных, можно выбрать опцию Другая).




[image: ]
Рис. 15.2





После чего подтверждаем, что данные нумеруются с первого наблюдения по последнее.

В рассматриваем примере необходимости в изменении структуры данных нет, поэтому перейдем непосредственно к оценке уравнения.
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Рис. 15.3





В принципе, после того, как мы оценили уравнение, статистика Дарбина – Ватсона уже отражена в распечатке GRETL и составляет DW = 0,81. Однако проделаем всю процедуру теста.

Сохраним остатки из оцененного уравнения. Это можно сделать через Сохранить – Остатки (остатки сохранятся в переменной uhat1). После этого оцениваем регрессию [image: ]. Выбираем Модель – Метод наименьших квадратов, после чего в качестве зависимой переменной ставим uhat1 и нажимаем кнопку Лаги, чтобы добавить в регрессоры первый лаг зависимой переменной.
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Рис. 15.4





В результате должна получиться следующая спецификация модели.
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Рис. 15.5





Оцененное уравнение представлено на рис. 15.6:
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Рис. 15.6





Из распечатки можно выписать значение [image: ], значение статистики Дарбина – Ватсона [image: ].

Найдем критические значения статистики Дарбина – Ватсона. Это можно сделать с использованием таблиц либо через GRETL. Для этого в основном окне выберем Инструменты – Критические значения – Дарбина – Ватсона. Установим размер выборки 41, число экзогенных переменных – 1 (не считая константу).
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Рис. 15.7





Критические значения будут иметь следующий вид:
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Рис. 15.8





Рассчитаем крайние точки для интервалов теста Дарбина – Ватсона и определим, в какую область попадает статистика DW = 0,84:




[image: ]

Статистика попадает в интервал [0; 1,45], в рассматриваемом примере нулевая гипотеза об отсутствии автокорреляции отвергается.

Существенными недостатками теста Дарбина – Ватсона является то, что он позволяет тестировать только автокорреляцию первого порядка и в нем присутствуют зоны неопределенности. Однако чем больше размер выборки, тем меньше становятся зоны неопределенности.

Положительным моментом теста Дарбина – Ватсона является то, что он позволяет понять знак автокорреляции, то есть определить, положительная она или отрицательная.

Встроенный тест на наличие автокорреляции

До настоящего момента мы говорили об автокорреляции 1-го порядка, то есть о наличии в ошибках модели авторегрессионного процесса 1-го порядка. На практике возможно присутствие в ошибках авторегрессионного процесса более высокого порядка, то есть в случае, если ошибки модели удовлетворяют авторегрессионному процессу p-го порядка [image: ], то говорят о наличии автокорреляции p-го порядка в модели.

Для тестирования автокорреляции любого порядка в GRETL предусмотрен встроенный тест. После того как мы оценили уравнение, подозрительное на наличие автокорреляции, выберем меню Тесты – Автокорреляция, установим нужный порядок лагов для тестирования (он может быть больше, чем 1, однако в данном примере нам нужно протестировать автокорреляцию 1-го порядка).
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Рис. 15.9





GRETL предлагает целую серию тестов на наличие автокорреляции [тест Бреуша – Годфри (Breusch – Godfrey test), LM – тест, тест Льюнга – Бокса (Ljung – Box test)]. В приведенных тестах проверяется одна и та же гипотеза H0: автокорреляции нет против гипотезы H1: автокорреляция есть.

Для того чтобы принять решение о наличии или отсутствии автокорреляции, обратим внимание на p-значения каждого из тестов. p-значения < 0,05, можно отвергнуть нулевую гипотезу, то есть автокорреляция в рассматриваемом уравнении присутствует.

Коррекция

Для коррекции автокорреляции можно попробовать изменить спецификацию. Если автокорреляция 1-го порядка и известен ее коэффициент [image: ], то можно проделать некоторое преобразование, а именно рассмотрим само уравнение [image: ] и это же уравнение, но с лагированными переменными [image: ]. После чего вычислим разность этих уравнений, предварительно умножив лагированный вариант уравнения на коэффициент [image: ], то есть [image: ]. Их разность будет выглядеть как представлено далее: [image: ]. В таком случае ошибки [image: ] уже не будут коррелированы и можно оценивать уравнение [image: ].
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Рис. 15.10





Возможен и другой вариант поправки – это встроенная в GRETL процедура, которая позволяет вычислять робастные оценки стандартных ошибок. Для этого на этапе спецификации модели нужно установить галочку в окне Робастные стандартные ошибки.

Если оценить модель с указанной поправкой, то результат будет следующим:
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Рис. 15.11





Стоит обратить внимание на то, что оценки коэффициентов остались неизменными, однако стандартные ошибки и, следовательно, расчетные значения статистик были скорректированы.


16. Logit- и probit-модели

До настоящего момента мы рассматривали модели, в которых зависимая переменная была количественной, бинарная переменная (или фиктивная переменная) выступала только в качестве регрессора. Бывают ситуации, в которых необходимо отвечать не на «количественный» вопрос (например, как зависит объем спроса на товар от его цены), а на «качественный», например, вернет человек вовремя кредит или нет, поступит школьник в университет или нет, купит семья автомобиль или нет. Для ответов на подобные вопросы в качестве зависимой переменной в регрессионном уравнении используется бинарная переменная и для оценивания таких уравнений применяются logit- и probit-модели [2, 3, 9]. В общем случае необходимо оценить вероятность наступления события. Так, например, если мы принимаем за единицу факт поступления школьника в университет (у = 1), а за ноль факт непоступления (у = 0), то в качестве зависимой переменной в модели будет вероятность поступления школьника в университет [image: ]. Основной идеей как logit-, так и probit-модели является оценивание вероятности наступления события через функцию, область значений которой лежит в диапазоне [0,1]: [image: ]. Наиболее часто в качестве функции [image: ] используют функцию стандартного нормального распределения и функцию логистического распределения.



[image: ]

Logit-модель: оценивание и прогнозирование

Рассмотрим модель оценки вероятности одобрения кредита [файл с данными loanapp.gdt].

Для оценки logit-модели выбираем меню Модель – ограниченная зависимая переменная – Логит – Бинарный.
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Рис. 16.1





Для начала выпишем уравнение регрессии по распечатке GRETL для logit-модели:
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[image: ]

Чтобы построить прогноз вероятности одобрения кредита при некоторых известных значениях регрессии, нужно подставить эти значения в оцененное уравнение и вычислить значение логистической функции. Например, если мы хотим узнать вероятность выдачи кредита белому заявителю, у которого 20 % расходов на коммунальные платежи и 13 % прочих расходов, то мы вычислим
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Прогноз также можно построить и в GRETL (аналогично тому, как строился прогноз для линейной модели). Для этого добавляем одно новое наблюдение (Данные – Добавить новое наблюдение), затем для регрессоров, участвующих в регрессии, добавляем значения в это последнее новое наблюдение ([image: ]), после чего оцениваем уравнение регрессии (оно автоматически будет оценено по исходному диапазону, так как в зависимой переменной нет значений нового наблюдения) и выбираем в меню Анализ – Прогнозы:
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Рис. 16.2





Прогнозное значение представлено на рис. 16.3.
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Рис. 16.3





Также можно оценить logit-модель и построить прогноз вероятности для заданных значений регрессоров c использованием скриптов в GRETL [5, 6].

Скрипт GRETL можно написать и запустить через меню основного окна Файл – Скрипты – Новый скрипт – Скрипт для GRETL. В открывшемся окне сначала нужно записать функцию, которая позволит оценить требуемую logit-модель, а затем еще одну функцию, позволяющую рассчитать прогнозное значение вероятности для оцененной модели при заданных значениях регрессоров:




[image: ]

[image: ]

[image: ]
Рис. 16.4





Для того чтобы запустить скрипт, нужно нажать на значок, изображающий две шестеренки. После запуска программа выдаст следующий результат:
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Рис. 16.5





На рисунке 16.5 представлена сначала распечатка оценки logit-модели (та же, которую мы получили, использовав меню Модель – Модели с ограниченными зависимыми переменными – Logit), а следом прогнозное значение вероятности одобрения кредита при заданных значениях регрессоров, которое составляет 97,2 %.

Probit-модель: оценивание и прогнозирование

Аналогично logit-модели можно оценить и probit-модель через Модель – Ограниченная зависимая переменная – Пробит – Бинарный.




[image: ]
Рис. 16.6





Чтобы вычислить прогнозное значение вероятности одобрения кредита белому заявителю, у которого 20 % расходов на коммунальные платежи и 13 % прочих расходов, необходимо рассчитать
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Прогнозное значение вероятности для probit-модели также можно вычислить через скрипт в GRETL. Запускаем Файл – Скрипты – Новый скрипт – Скрипт для GRETL. В открывшемся окне нужно записать для начала команду оценки probit-модели ([image: ]), а затем функцию, которая генерирует значения нормального распределения для заданного аргумента. Эта функция имеет синтаксис [image: ], где N – это постоянный аргумент, дающий понять, что нужно вычислять значение стандартного нормального распределения, а [image: ] – это значение, от которого нужно вычислить значение функции нормального распределения. При этом в качестве значения аргумента ([image: ] можно записать как конкретное число, так и линейную функцию. Проведем расчет с помощью подобного скрипта на нашем примере для таких же значений регрессоров, как мы считали в случае logit-модели, то есть [image: ]. Скрипт будет выглядеть как представлено ниже:
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Рис. 16.7





Результатом работы скрипта будет следующая распечатка:
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Рис. 16.8





Исходя из распечатки, вероятность одобрения кредита при заданных параметрах составляет 97,5 %.

Очень часто возникает потребность расчета прогнозного значения для средних значений регрессоров. Это можно сделать также через скрипт:




[image: ]

[image: ]

[image: ]

[image: ]
Рис. 16.9





Результаты вычисления представлены на рис. 16.10. Аналогично можно посчитать вероятность одобрения кредита при средних значениях регрессоров и для logit-модели.
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Рис. 16.10





Проверка значимости коэффициентов регрессии и оценка качества регрессии

Значимость отдельных коэффициентов при регрессорах в бинарных моделях (как logit, так и probit) можно проверять, ориентируясь либо на р-значения, либо сравнивая расчетные значения статистики с критическими значениями для нормального распределения, а не с критическими значениями распределения Стьюдента. Нужно обратить внимание на то, что р-значения выводятся в распечатке не по умолчанию. Для этого нужно при оценке регрессии выбрать соответствующую опцию либо после того, как модель оценена, выбрать Правка – Изменить модель и также выбрать нужную опцию.

Для проверки гипотез о коэффициентах модели используется тест отношения правдоподобия, в частности он позволяет проверять гипотезу о совместной незначимости коэффициентов модели.
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Рис. 16.11
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Проиллюстрируем данный тест примером. Добавим в исходную модель несколько новых регрессоров так, чтобы она приняла вид
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где: loanamt – сумма кредита, appinc – доход заявителя, и оценим ее с использованием логистической функции (для probit-модели процедура тестирования аналогична):
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Рис. 16.12





Мы видим, что два коэффициента в данной модели не значимы и поэтому требуется проверка на их совместную незначимость для того, чтобы понять, можно ли их исключить совместно или нужно один из регрессоров оставить. Значение функции правдоподобия для данной модели (это модель без ограничения) [image: ]. Оценим теперь модель с ограничением, то есть исключим регрессоры с подозрительными на совместную незначимость коэффициентами:
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Рис. 16.13





Для тестирования избыточных переменных в автоматическом режиме можно использовать тест Вальда (как и для обычной регрессионной модели). Для этого в окне модели выбираем Тесты – Избыточные переменные – Тест Вальда, переносим регрессоры с подозрительными на незначимость коэффициентами в поле для тестирования.
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Рис. 16.14





Результат тестирования, представленный на рис. 16.15, показывает, что коэффициенты являются совместно незначимыми (p-значение = 0,14 > 0,05, гипотеза H0 принимается) и могут быть исключены из регрессии:
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Рис. 16.15





Для оценки качества модели используется аналог [image: ] – это [image: ]. Коэффициент детерминации McFadden вычисляется как [image: ], где [image: ] – это значение функции правдоподобия для оцениваемой модели, а [image: ] – значение функции правдоподобия для модели, которая включает в себя только константу. Если максимум правдоподобия для полной модели близок к значению максимума правдоподобия для модели только с константой (то есть их частное близко к единице), то объясняющая способность модели [image: ] будет близка к нулю. В рассматриваемом примере для logit-модели [image: ], для probit-модели – практически такой же и составляет [image: ], что в обоих случаях свидетельствует о не очень высокой объясняющей способности моделей.

Также достаточно часто для оценки качества модели бинарного выбора используют число корректно предсказанных значений, в данном случае для logit-модели процент корректно предсказанных случаев составляет 88 %, для probit-модели – 87,9 %. Этот показатель не всегда является приемлемым, так как в случае, если в наблюдаемых значениях зависимой переменной имеется смещение в сторону одного из вариантов (допустим, единиц существенно больше в наблюдениях, чем нулей), то даже если модель не точна и в качестве расчетных значений зависимой переменной мы будем получать только единицы (как результат округления расчетной вероятности в ту или иную сторону по правилам округления), процент корректно предсказанных значений будет в любом случае велик.

Интерпретация коэффициентов

Теперь рассмотрим, как интерпретировать оценки для коэффициентов регрессионного уравнения. Поскольку наблюдается нелинейная зависимость, то очевидно, что эффект от изменения одного регрессора при прочих равных условиях не будет постоянным, а будет изменяться. В общем виде эффект от изменения i-го регрессора можно выписать следующим образом: [image: ], где [image: ] – первая производная функции, [image: ] – значение коэффициента при i-м регрессоре.
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Для того, чтобы оценить эффект от изменения одного регрессора, необходимо также знать значения остальных регрессоров. На базовом уровне считают среднее значение для каждого из регрессоров и при заданном среднем вычисляют предельный эффект от изменения отдельно взятого регрессора, но для более точного прогноза стоит считать предельный эффект для конкретных интересующих значений регрессоров (не средних значений).

Интерпретация коэффициентов: logit-модель

На практике предельный эффект от изменения некоторого регрессора проще считать через скрипты в GRETL. Оценим, как изменится вероятность одобрения кредита при повышении доли расходов на коммунальные услуги на 1 % при том, что исходные траты на коммунальные услуги составляют 20 %, прочие расходы составляют 13 % и заемщик белый. Для этого напишем скрипт:
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Рис. 16.16





Результат оценивания представлен на рис. 16.17:
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Рис. 16.17





При изменении доли расходов заемщика на коммунальные услуги на 1 % вероятность одобрения кредита вырастет на 0,0006 % (результат расчета предельного эффекта представлен внизу распечатки).

Для logit-моделей помимо оценки предельного эффекта от изменения регрессоров также существует и другая интерпретация коэффициентов, а именно – число е, возведенное в степень, равную коэффициенту перед регрессором, показывает изменение шансов на реализацию события, в данном случае на получение кредита, при изменении регрессора на единицу. При этом число [image: ] показывает исходные шансы на реализацию события при заданных условиях. Чем отличаются шансы от вероятности? Если шанс получить одобрение кредита составляет, к примеру, [image: ] – то есть четыре одобрения приходятся на один отказ в кредите (из пяти заемщиков один получает отказ и четверо получают одобрение), то есть, вероятность одобрения кредита составляет [image: ].

Мы можем вычислить шансы и их изменения, также используя инструмент скриптов.

Для вычисления шансов запишем:
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Рис. 16.18





Результат выполнения скрипта:
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Рис. 16.19





Чтобы оценить, как изменятся шансы получения кредита при росте, например, доли расходов на коммунальные услуги на 1 %, запустим следующий скрипт:
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Рис. 16.20





Результат исполнения скрипта представлен ниже:
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Рис. 16.21





При росте расходов на коммунальные услуги на 1 % шансы одобрения кредита вырастут в 1,02 раза.

Интерпретация коэффициентов: probit-модель

Для probit-модели вычисления также могут быть произведены с использованием возможностей скриптов GRETL, а именно через функцию pdf можно вычислить плотность распределения в заданной точке и далее умножить значение плотности на коэффициент при соответствующей переменной. Синтаксис функции pdf аналогичен синтаксису функции cdf, то есть [image: ], где N – это постоянный аргумент, дающий понять, что нужно вычислять значение плотности стандартного нормального распределения, а [image: ] – это значение, от которого нужно вычислить само значение плотности нормального распределения.

Для того чтобы узнать, каков предельный эффект от изменения доли коммунальных расходов на 1 % для белого заемщика при исходных коммунальных расходах в размере 20 % и прочих расходах в размере 13 %, запишем скрипт:
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Рис. 16.22

Результаты вычисления представлены на рис. 16.23.
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Рис. 16.23

Для белого заемщика, имеющего 20 % коммунальных и 13 % прочих расходов, при увеличении доли коммунальных расходов в бюджете на 1 % вероятность одобрения кредита возрастает на 0,0007 %.


17. Системы одновременных уравнений

При моделировании экономических ситуаций достаточно часто возникает проблема невозможности полного описания взаимодействия величин и объектов через единственное регрессионное уравнение. Так, например, спрос на некоторый товар среди прочего определяется ценой на этот товар. Вместе с тем очевидно также, что цена товара некоторым образом зависит от спроса. Возникает необходимость построения нескольких регрессионных уравнений, причем задача осложняется тем, что, как в примере со спросом и ценой, та переменная, которая в одном из уравнений была экзогенной (внешней, влияющей переменной), в другом уравнении становится эндогенной (внутренней, зависимой переменной). Совокупность такого рода уравнений носит название систем одновременных уравнений [1, 9]. Такие уравнения достаточно часто требуют специальных методов оценки, так как МНК оценки не являются состоятельными. Разберем некоторые основы работы с системами одновременных уравнений на примере.

Рассмотрим пример с данными, определяющими статус занятости замужних женщин в США [файл с данными mroz.gdt]. Составим следующую систему одновременных уравнений:
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где первое уравнение отражает занятость замужних женщин, причем [image: ] – это объем занятости замужних женщин в часах, [image: ] – логарифм заработной платы женщины, [image: ] – доход семьи работающей женщины, [image: ] – количество детей младше 6 лет в семье. Второе уравнение моделирует объем заработной платы работающей женщины, все переменные, входящие в него, уже обозначены, кроме [image: ] – это уровень образования женщины в годах. Поскольку в данном случае количество часов занятости в неделю и заработная плата работающей замужней женщины одновременно зависят друг от друга, переменные [image: ] и [image: ] являются эндогенными, тогда как остальные переменные в системе являются экзогенными. Совокупность указанных уравнений называется системой одновременных уравнений в структуной форме. Эндогенные переменные в системе одновременных уравнений характеризуются тем, что в каждом уравнении они коррелированы с ошибкой регрессии, из-за чего непосредственное применение к каждому уравнению системы МНК приводит к смещенным и несостоятельным оценкам коэффициентов структурной формы.

Оценка приведенной формы системы

Приведенная форма системы одновременных уравнений позволяет выразить каждую эндогенную переменную только через экзогенные переменные, без включения в число регрессоров других эндогенных переменных. В случае системы уравнений для работающих замужних женщин приведенная форма будет выглядеть следующим образом:




[image: ]

[image: ]

Поскольку все регрессоры являются экзогенными переменными, к каждому из уравнений приведенной формы можно применить метод наименьших квадратов. Это можно сделать либо через стандартное меню GRETL Модель – Метод наименьших квадратов и оценить каждое уравнение в отдельности либо через скрипт. Поскольку мы уже знакомы со скриптами, используем их для оценивания:
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Команда ols запускает выполнение метода наименьших квадратов. Та переменная, которая стоит первой, после команды ols распознается как зависимая переменная, остальные переменные, которые следуют за зависимой, считаются регрессорами.
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Рис. 17.1





Результат оценивания обоих уравнений представлен на рис. 17.2.

Оценки коэффициентов приведенной формы могут быть использованы для восстановления коэффициентов структурной формы. При этом возможны три принципиальные ситуации:

1) коэффициенты структурной формы могут быть однозначно выражены через коэффициенты приведенной формы (система уравнений в таком случае называется точно идентифицируемой);

2) коэффициенты структурной формы неоднозначно восстанавливаются по коэффициентам приведенной формы (система сверхидентифицируема);

3) коэффициенты структурной формы не могут быть восстановлены по коэффициентам приведенной формы (система уравнений называется неидентифицируемой).

Процедура оценки приведенной формы и восстановления по ней коэффициентов структурной формы носит название косвенного метода наименьших квадратов.
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Рис. 17.2





Оценка структурной формы системы

Структурная форма системы одновременных уравнений оценивается двухшаговым методом наименьших квадратов (2МНК). В двухшаговом методе наименьших квадратов все экзогенные переменные выступают в качестве инструментальных переменных, причем одни и те же переменные выступают в качестве инструментов к обоим уравнениям системы.

Запишем скрипт, необходимый для оценки системы с помощью 2МНК:
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Команда tsls запускает процедуру двухшагового метода наименьших квадратов аналогично методу наименьших квадратов, первая переменная после команды tsls – это зависимая переменная, остальные переменные до точки с запятой – это регрессоры. После точки с запятой указываются инструментальные переменные, по существу, все экзогенные переменные. При этом нужно учитывать, что константа тоже инструмент.
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Рис. 17.3





Результаты оценивания представлены в распечатке на рис. 17.4:

При оценке каждого из уравнений системы с помощью 2МНК помимо результатов оценки коэффициентов структурной формы в распечатке приводятся также результаты некоторых вспомогательных тестов: теста Хаусмана, теста на слабые инструменты (слабыми инструментами являются те переменные, которые слабо коррелируют с эндогенными переменными) и теста Саргана (проверяется допустимость использования инструментов в условиях сверхидентифицируемости).0
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Рис. 17.4
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При оценке обоих уравнений мы установили, что использование двухшагового метода наименьших квадратов оправдано, инструменты сильные. Тест Саргана для второго уравнения не проводился, так как оно не сверхидентифицируемо. По результатам оценки можно выписать оба уравнения в структурной форме:
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Существует еще один способ оценивания системы уравнений в GRETL. Для этого в основном окне нужно выбрать Модель – Система уравнений.

Синтаксис в этом случае также несколько напоминает скрипты. Чтобы оценить систему, нужно записать:
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После чего внизу окна выбрать метод оценивания. В нашем случае это двухшаговый метод наименьших квадратов (tsls).
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Рис. 17.5





Результат оценивания при этом может визуально отличаться от того, который был получен через скрипты (хотя содержательно это одни и те же уравнения и коэффициенты одинаковые) (рис. 17.6).
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Рис. 17.6





Существует также еще один полезный способ оценивания системы одновременных уравнений. Случается, что есть необходимость оценить каждое уравнение системы по отдельности. Для этого нужно воспользоваться меню Модель – Инструментальные переменные – Двухшаговый МНК. В открывшемся окне, так же как и для стандартного метода наименьших квадратов, выбираем зависимую переменную уравнения, регрессоры. Далее двухшаговый МНК требует выбрать инструменты (рис. 17.7).
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Рис. 17.7





После этого запускаем процедуру оценки и получаем распечатку оцененного уравнения такую же, как была получена через скрипты для второго уравнения всей системы.
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Рис. 17.8





Здесь стоит осветить еще один вопрос. Если двухшаговый метод наименьших квадратов достаточно хорош, почему все же лучше использовать МНК в тех случаях, когда он дает состоятельные оценки и не использовать 2МНК? При использовании МНК в случае состоятельности оценки получаются более эффективными, чем при использовании 2МНК (хотя и в этом случае оценки состоятельны).
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ПО и файлы с данными

Эконометрический пакет GRETL можно скачать и установить, перейдя по ссылкам:

•версия для ОС Windows http://GRETL.sourceforge.net/win32/

•версия для Mac OS http://GRETL.sourceforge.net/osx.html

Все использованные в методическом пособии файлы были взяты из учебника Jeffrey M. Wooldridge «Introductory Econometrics: A Modern Approach» (2nd ed.) и доступны по ссылке:

http://GRETL.sourceforge.net/GRETL_data.html

1. Wage1.gdt

2. Wage2.gdt

3. Hprice1.gdt

4. Hseinv.gdt

5. Loanapp.gdt

6. Mroz.gdt

Примечания

<<1>> Второе равенство [image: ]верно только в том случае, если в регрессии есть константа.

<<2>> В файле wage2.gdt есть пропущенные наблюдения. Перед тем как проводить процедуру тестирования наблюдения с пропусками в регрессорах, [image: ] и [image: ] были удалены.
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Sasucimsan mepemeszas: linvpe
Cramnaprsme omsGrs HAC, mipwsa oxsa 2 (Smpo Bapeiera (Bartlett))

42)

Kosppuumene  Cr. omibxa t-cramicmuxa  P-ssauenue

const -0,550235  0,0818699 6,721 4,60e-08 *xx
1price 1,24004 0,637628 1,946 0,087  *
Cpemsce 3as. mepemes  0,666155 Cz. omen. 3as. mepemen 0,172543
Cyma xs. ocramxos 0,966255  Ce. omwbra momenu 0,155423
R-xsampar 0,208389  lomp. R-xsampar 0,188599
F1, 20) 3,787641  P-aauesve (F) 0,058681
Jor. mpasmonomotue 19,61652  Kpuz. Axauxe -35,2330¢
Kpue. Dsapua -31,75770  Kpup. Xesmasa-Kywasa -33,95919
Tapaserp rho 0,580733  Cram. Japbuma-Borcoma 0,814166

TNorapupiarseckoe mpaszonomofve mna invpC = 47,595






_195.jpg
+41,0-educ, +14,9-exper, +13,8- feduc, +¢,





_470.jpg
Tecm omnowenus npasdonodo6uus nossonsem nposepums AuHeiiisie 2UNOMe3tL 0
Koo(pipuyuenmax 6 modenu. YacmeL CIyiaEM maxoll nposepKi AGAAEMET
NpoGEpKa KOIBHUYUEHMOB NPU PE2PECCOpaX HA CORMECMHYIO HESHAHUMOCTE.

Tvmoresst

Hynetnsie [R=2-(L,, —ﬁy)~l2 (q}

oepanuvenus
sepibt

H,:1e max

Pacyernas craTHCTHKA

e £, — bysxums
MpaBIOMONOBHS MK MOTETH C
orpanyenuIMI;

PR
npanononoGus s Moen
6es orpanvenui;

4~ KOM#ECTBO MMHeEHHbIX
orpasHensi

Tipasuo npymsrrys
pemenus (unoresa H,
orsepraercs, ecin):

LR> ll(q),

Ize g — KomsdecTso
AHelHBIX OrpaRUHeHME





_386.jpg
o = lotsize”





_89.jpg





_258.jpg





_325.jpg
[F . >1U





_533.jpg
B $system

Qaiin Mpasca Tecrsi Cowparums Tpaguen  Avanns

Cucrema ypasmerwi, NsyxHarosili METOR HaMMeHSMX KSaEDaTOs

ucnonBsOBaNs Habmomers 1-428
LWAGE

Vpassenue 1: 2MHK,
Sasucimias mepemenas:

Mscrpymenmi: const EDUC FAMINC KIDSGES
Kosppuumenr  Cx. omuBra z P-ssavenue
const -1,51272 0,439365 -3,443  0,0006 onx
HOURS 0,000839194  0,000225766 3,717  0,0002 onx
EDUC 0,127143 0,0205081 6,200 5,66e-010 *xx
Cpemsee sas. mepewes  1,190173 Cr. omoi. sas. mepemen 0,72319
Cyma xs. ocrazxos 375,1790  Ce. omwbra momem 0,93956
R-xzampar 0,016331  lomp. R-xsampar 0,01170:

Vpassenue 2: 2MHK, ucmonssosams maGmomemus 1-428
Sasucimas mepemensas: HOURS

Mscrpymenmi: const EDUC FAMINC KIDSGES
Kospguumens Cz. omixa z P-ssavenue
const 1719,10 216,833 7,028 2,22e-015 wxx
LWAGE 680,361 252,995 2,689 0,0072 onx
FAMING 0,0240543 0,00646450 3,721 0,0002 onx
KIDSGEG 138,372 34,3779 -4,025  5,70e-05  *xx
Cpemsee sas. mepemes  1302,930 Cr. omwi. 3as. mepemen 776,274
Cyma xs. ocrazxos 3,05e+08  Ce. omwbra momem 848, 587
R-xsampar 0,028335  Jomp. R-xsampar 0,02146

Obmas mampuna xosapuawms (cross-equation VCV)
(xoppenswm sime TrammOi mearcHam)

0,87659
101,98

(-0,243)
7,1337e+005

Jlorapugu onpememwrens = 13,2853
Tecr Spvma-Tlorana (Breusch-Pagan) Ans AMATOHa7BHOJ KOBAPUALMOHHON
Xu-xmampar (1) = 25,2252 [0,0000]
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Tpaun Awanws  LaTex

Mozens 10: MHK, wcnomssosams mabmomens 1-935
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7a1)

omibxa t-cramucmuxa P

o028 -1,188
sa487 2,334

11943 3,602

05583 4,116

58680 4,002

56735 3,219

7256 4,238

C2. omxn. 323, mepemen
Cr. omxa monems

¥omp. R-xsampar
(F)
Axauxe
Xemnaua-Kymsa

——
Kpur.
Kpuz.

Vcxmpueso nponymessMx whi HemomMEX HaGmomemwi: 194
Sasucimias mepemensas: wage
Kospgumenz Cr.
const 168,765 142,
nours —2,39917 1,
10 4,03229 1,
= &, 46254 2y
exper 14,3558 g
feduc 14,7009 4,
Eauc_category 92,0770 21,
Cpemsee sas. mepemes  975,9204
Cyma xs. ocramxos 58897644
R-xzampar 0,188807
E(s, 734) 28,47342
Jor. mpasmonomotue 5423, 925
Kpue. Dsapua 1089¢,11

0,2351
0,0198
0,0003
4,29e-05
6,91e-05
0,0013
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(ZRENERE SO = §

2 tsls HOURS const LWAGE FAMINC KIDSGE6; const EDUC FAMINC KIDSGEG

Mozens 12: 2MHK, wcmoms3oBams HaGmomemus 1-428
Sasucimas mepemenzas: HOURS

Hesasucwmae mepemenme: LWAGE

Mscrpymenmu: const EDUC FAMINC KIDSGES

Kospguument Cr. omibxa z P-asavenue
const 1719,10 216,833 7,828 2,22e-015 *xx
IwAGE 680,361 252,995 2,689 0,0072 orx
FAMING 0,0240543 0,00646450 3,721  0,0002 oxx
KIDSGEE 138,372 34,3779 -2,025  5,70e-05  *xx

Cpessce sas. mepemes  1302,930 Cz. omwn. 3as. mepemen 776,2744

Cyma xs. ocrazxos 3,05e+08  Ce. omwbra momemt 848,5872

R-xzampar 0,028335  Jomp. R-xsampar 0,021460

F(3, 424) 5,518495  P-amauesmue (F) 0,000017

Jor. mpaszononoSue -5634,77¢  Kpur. Axauxe 11277,55

Kpuz. Dsapua 11293,78  Kpur. Xemsasa-Kywssa  11283,96

Tecr Xaycuana (Hausman) -
Hynesas runoresa: MAK omemiu CocrOATeNsHM
Acwmzomriecxan Tecosas cramicTaxa: Xu-xsampa(l) = 7,04593
p-snauenue = 0,00794458

Tecr sa cnabue uscTpyMenTH -
F-cramcmaxa mns 1-vo mara (1, 424) = 26,1771
Kpumueckue 3mauesys MaxCUMATEHOTO paduepa Ana 2MHK,
mecTs mposomATACE Ha 5% ypose SawsmMOCTM:

Pasuep 108 158 208 25%
Ssauemve 16,38 8,96 6,66 5,53

Maxcimanesi pasuep seposTHO Memsme 10%
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Bemomorazensuas perpeccus ana recra Paucen
MEK, wcmons3osams maGmomemus 1-935 (n = 741)
Mcxmoueso nponymessux wni memommx mabmomemuii 194
Sasucimas mepemenmas: wage

Kospgumuent Cr. omibxa  t-cramvcmaxa P-smasenue

const 3638, 22 2238,00 1,626 0,1085
nours 29,2081 14,8499 -1,973 0,0889 *x
10 24,3758 12,2730 1,986 0,078  *x
P 54,1169 27,4528 1,871 0,088  *x
educ 256,903 135,430 1,897 0,082 *
exper 104,077 53,6655 1,938 0,0528
feduc 89,8121 15,9522 1,054 0,050 *
ynat~2 -0,00711410 0,00357579 -1,99%0 0,0470 *x
ynat~3 2,816592-06 1,23141e-06 2,287 0,0225 *x

Tecrosan cramcmuxa: F = 7,575309,
p-smauese = P(F(2,732) > 7,57531) = 0,000554
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grett wogens 1

aiin Mpaska Tecrsi Coxpamurs [padwkn  Avanus  LsTex @
|Momens 1: MHK, ucnomesosamm maGmomemua 1-935 (n = 741) |
HMexmesio npofymessix wm senomax Habmonemdi: 194
Saswcuvan nepemensan: wage
Kosppuuesw Cr. omska t-cramucmuxa P-ssauese
const 298,491 151,037 1,976 0,0a85 =
hours —ajse02s 186334 2,458 oj01e2 =
10 354813 1,12284 3,160 0,0016 s
o 7,40527  2,08514 3621 0,0005 s
educ 20,9616 &,33282 2,916 1,09e-06 =
exper 14,8366 3, 62641 2,091 3,77e-05 e
feduc 13,7207 254427 3,021 0,0026 s
not_married -160,675 42,5321 3,778 0,000 s
Cpemice sas. mepemes  975,9204 Cn. orxm. sam. mepemen 405,8963
Cyumna xa. ocramxos 96463851  Cr. omubra momems 362,7691
R-xzazpar 0,208770  Mnp. R-xsampar 0,201214
57, 733) 27,62041  P-smauesue (F) &, 55034
Tor. npesnomomofue | -5414,693  Kpws. Axauxe 10845,39
Kpwz. Dsapna 10882,25 Kpur. Xemsama-Kymmma 10859, 60
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I orett: script output 3

BEDAR 0T R

sepous gretl 1.9.92

Sasuciman mepemensas: LWAGE

Sasucimias mepemenmas: HOURS

Texymas cecous: 2015-03-11 14321
2 ols LWAGE const EDUC FAMINC KIDSGEG

Mozens 9: MHK, wenomssosams mabmpmemas 1-428

Kosppumenr  Cr.

t-cramucmuxa

-0,5504

nepenesn
omabxa Momems
Jemp. R-xmampar
P-asauenue

const ~0,101940 0,185196
EpuC 0,0764509 0,0149425
FAMING 1,60553e-05  2,91682e-06
KIDSGEG  -0,0467176 0,0242159

Cpemsee sas. mepemes  1,190173

Cyma xs. ocramxos 182, 2268

R-xzampar 0,184038

F(3, 424) 31,87731

Jor. mpaszonomotue —124,5772

Kpuz. Dsapua 73,3909

Xemnaua-Kywuua
2 ols HOURS const EDUC FAMINC KIDSGEG

Mozens 10: MHK, wcmomssosams maSmomenvs 1-753

Kosppumenr  Cr.

t-cramucruxa

nepenen
omabxa Momems
Jemp. R-xmampar
-

const 348,203 176,781
EDUC 21,4031 14,7561
FAMING 0,00889263  0,00275594
KIDSGEG  -56,050¢ 23,7756

Cpemsee sas. mepemen  740,5764

Cyma xs. ocrazxos 5, 53408

R-xzampar 0,031833

F(3, 749) 8,208845

Jor. mpaszonomotue —6153,593

Kpuz. Dapua 12333, 62

Xemnaua-Kywsa

P-ssavesue

0,5823
4,73e-07
6, 43e-08
0,054

0,723198
0,655576
0,178264
1,3¢e-18
857,154
263,5670

P-ssavenue

0,0a82  *x
0,1473
0,0013
0,0187 *x

71,3142
59,0492
0,027955
0,000022
12315,19
12322,31
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[ Konuposars,

Vismeris mogens.

Lpauwn Awanws  LaTex

Kosggumiens | Cr. omixa t-cramicmuxa  P-ssatenue
const -2,87273 0,728964 3,941 9,22e-05  *xx
educ 0,598965 0,0512835 11,68 3,680-028 *xx
exper 0,0223395  0,0120568 1,853 0,0645 B
tenure 01692639 0,0216446 7,820 2,93e-014 xx

Cpemsce 3as. mepemes  5,896103 Cz. omen. 3as. mepemen 3693086

Cyma xs. ocramxos 4966,303  Ce. omwbra momemu 3,084476

R-xsampar 0,306422  lomp. R-xsampar 0,302436

F(3, 522) 76,87317  P-aauesmue (F) 3,41e-41

Jor. mpaszonomotue -1336,831  Kpur. Axauxe 2681, 662

Kpue. Dsapua 2695,723  Kpur. Xemsasa-Kywmssa 2688342
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Pacmpensas perpeccus ana recta Yoy
MEK, wcmoms3osams maGmomemus 1-935 (n = 741)
Fcxmpueso nponymensux wns memommx mabmomemi: 194
Sasucuvas nepemensan: wage
Kospiumenz  Cr. omsbxa  t-cramvcmaxa  P-smauesue
const 184,504 436,451 0,4227 0,6726
10 4,27743 2,97305 1,438 0,1507
= 1,08350 681259 0,1546 0,8771
educ 15,3096 24,7856 0,6177 0,5370
exper 4,72491 12,8730 0,3670 0,7137
nours -s,32187 5,80208 —0,9172 0,3593
feduc 12,5098 12,5763 0,9947 0,3202
male 590, 658 65,388 -1,269 0,202
ma_1Q -0, 688359 3,21492 -0,2141 0,8305
ma_xWW 7,30117 7,14553 1,022 0,3072
ma_educ 29,5144 26,3361 1,121 0,2628
ma_exper 11,0922 13,4202 0,8265 0, 4088
na_nours 1,03817 &,12980 0,169¢ 0, 8656
ma_feduc 0,472018 13,2984 0,03497 0,8721
Cpessee 3as. mepemes  975,9204 Cz. omwn. 3am. mepemen 405,8963
Cyma xs. ocrazxos 95695066  Cr. omwbra momems 362,8103
R-xsampar 0,215069  lomp. R-xsampar 0,201033
F(13, 727) 15,32274  P-ssauesme (F) 5,88e-31
Jlor. mpasmonomobue -5411,732  Kpur. Axeuxe 10851, 46
Xpuz. Dsapua 10915,98  Kpwr. Xemsasa-Kywssa  10876,34
Tecr Uoy mna crpysrypmux wsmenemsi 3 rouxe male
F(7, 727) = 2,87166 p-suauesue 0,0058
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Oaitn Mpaska Tecrsi Coxpasus [pagmkn Avanns  LaTeX @

Mozens 11: Jorws, wcnomssosams nabmppesus 1-1989
Sasucimsan mepemensas: approve
Crasnaprsme omsbrw paccuwrams ma ocsose Teccuana

Kospgumene  Cr. omixa z E——

const 3,12585 0,338443 9,236 2,56e-020 *xx
obrat -0,0596094  0,00843423 7,068 1,58e-012 **x
white 1,32840 0,154972 5,707  3,11e-018 *xx
appine -0,00200089  0,000681430 2,936  0,0033 x

Cpemsee 3as. mepemes  0,877325 Cz. omsn. 3as. mepeen 0,328146

R-xsampar Maxgammesa  0,089766 Mcmp. R-xsampam 0,084363

Jor. mpasmonomotue -673,8884  Kpur. Axauxe 1355,777

Kpue. Dsapua 1378,158  Kpur. Xemsasa-Kywmssa  1363,997

Kompsecrso 'xoppexTHo mpencxasammx’ ciydaes = 1750 (88,0%)
f£(beta'x) AIA CDERNETO SHANEHMA HESASMCIMEX nepemesx = 0,092
Kpurepuit oTromesus npasmonomofus: Xw-xsampar(3) = 132,916 [0,0000]

Tpencxasasse
o 1
Habmomaewe 0 10 234
1 s 1740
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Mozens 1: MK, ucnomssosams mabmpmemas 1-935 (n = 741)
Vcxmpueso nponymessux whi HemomMx HaGmomemwi: 194

Sasucimas mepemensas: hours

Kosppuumene  Cr. omibxa t-cramicmuxa  P-ssauenue

const 42,6872 2,52817 16,88 2,69e-054 *xx

10 -0,0160855  0,0222217 —0,7238 0,694

o 0,0898466  0,0401887 2,236 0,0257 =

educ 0,0852653  0,1s4818 0,5173 0,6051

exper -0,159383 0,0713743 2,233 0,0258 =

feduc 0,0358962  0,0899728 0,3990 0,6900
Cpemsce 3as. mepemes  43,97976  Cz. omwn. 3as. mepemen 7,234368
Cyma xs. ocramxos 37927,99  Ce. omwbra momemu 7,183502
R-xsampar 0,020675  lomp. R-xsampar 0,014013
F(s, 735) 3,103361 P-asauesue (F) 0,008832
Jor. mpaszonomotue -2509,515  Kpur. Axauxe 5031,031
Kpue. Dsapua 508,679  Kpur. Xemsasa-Kywmssa  5041,690

Mcxmpuas xoscTanty, HauSOnmmee p-SHauemMe HONYHeHO AR nepemesnok 16
(feduc)
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(ZRENERE SO = §

sepous gretl 1.9.92
Texymas cecous: 2015-03-09 23:33

2 logit approve const hrat cbrat white
Mozens 12: Jorws, wcnomssosams naSmopesss 1-1989

Sasucimas mepemenmas: approve
Cramnaprsme omsbw paccwwrams ma ocHose Teccuana

Kospguumenr  Cr. omixa z yea. K090,

const 2,70535 0,338191 7,976
nrat 0,0209308  0,0117017 1,788 0,00134268
obrat -0,0671106  0,0102482  -6,548  -0,00622883
white 1,31008 0,154408 5,45  0,172061
Cpemsee 3as. mepemes  0,877325 Cz. omsn. 3an. mepemen 0,328146
R-xsampar Maxgammesa  0,086930 Vcmp. R-xsampar 0,081527
Jor. mpaszonomotue -675,9886  Kpur. Axauxe 1359,977
Kpur. Dsapua 1382,359  Kpur. Xemsasa-Kywssa 1368197

Komrsectso 'xoppextHo mpencxasammx’ ciyuaes = 1748 (87,9%)
f£(beta's) ATA Cpemero ssavemvs HesasMCIMEX nepemesx = 0,093
Kpurepwit oTsomesus npasmonomofus: Xu-xsampar(3) = 128,716 [0,0000]

Tpencxasasse
o 1
Habmonacise 0 s 236
1 s 1740

2 genr \
effect_logit=Scoeff (arat)*exp (-Scoeff (const) -Scoeff (arat) *20-Scoef  (obrat)*1 \
3-Scoeff (white) 1)/ (1+ \
xp (~Scoeff (const) ~$coeff (arat) *20-Scoef  (obrat) *13-Scoeff (white) ¥1)) "2
Cosnama cranmpmas semrnma effect logit = 0,000561453
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[ grett: pesynuramsi recra Yoy l=|E@] =
BEDA 0B X

Pacmpensuas perpeccus mna recta Yoy
MEK, wcmoms3osams maGmomemus 1-935 (n = 741)
Fcxmoueso nponymessux wns Hemomx mabmomemei: 194
Sasucimias mepemensas: wage
Kospguumenr Cr. omixa t-cramicmuxa  P-suatenue
const 328,017 328,240 0,9993 0,3180
10 4,28461 2,18538 1,061 0,003
P 0,300236 4,2800¢ 0,07015 0,441
educ 19,6573 16,8620 1,166 0,241
exper 10,1328 10,2127 0,922 0,3214
nours —8,22371 3,28463 2,508 0,0125 *x
feduc 9,40067 9,44298 0,9953 0,3198
splitdum  -799,894 374,756 2,138 0,031  *x
sd_1Q -0,571328 2,57098 -0,2222 0,8242
sd_zww &, 61563 4,9719¢ 1,733 0,0835 =
sd_educ 20,4860 19,5935 1,046 0,2961
sd_exper 4,85781 11,0638 0,391 0,6607
sd_nours 5,43510 4,00465 1,357 0,1751
sd_feduc &, 88823 10,8134 0,6370 0,5243
Cpemsee 2as. mepemes  975,9204 Cz. omwn. 3am. mepemen 405,8963
Cyma xs. ocramxos 96625453  Ce. omsbra momesn 364, 5680
R-xsampar 0,207445  Jomp. R-xsampar 0,193272
F(13, 727) 14,63733  P-asauesmue (F) 1,62e-29
Jor. mpasmonomobue -5415,313  Kpur. Axauxe 10858, 63
Kpur. Dsapua 10923,14  Kpur. Xemsasa-Kywssa  10883,50
Tecr Uoy mna crpysrypmmx msenemsi 5 rouxe 251
F(7, 727) = 1,84499 p-suauesue 0,0760
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I orett: script output 4

(ZRENERE SO = §

sepous gretl 1.9.92
Texymas cecous: 2015-03-11 14326

2 tsls LWAGE const EDUC HOURS; const EDUC FAMINC KIDSGEE

Mozess 11: 2MHK, ucmons3oBams maGmomemus 1-428
Sasucimas mepemensas: LWAGE

Hesasucinaie nepemenswe: HOURS

Mscrpymenm: const EDUC FAMINC KIDSGES

Kosppumenr  Cr. omsBra z P-anavenue

const -1,51272 0,439365 -3,423  0,0006 onx
EpuC 0,127143 0,0205081 6,200  5,66e-010 **x
HOURS 0,000835184  0,000225766 3,717  0,0002 ox
Cpemsee 2as. mepemes  1,190173 Cz. omwn. 3as. mepemen 0,723198
Cyma xs. ocrazxos 375,1790  Ce. omwbra momems 0,938561
R-xsampar 0,016331  lomp. R-xsampar 0,011702
F(2, 425) 21,81960  P-asauesue (F) 9,58e-10

Tecr Xaycuana (Hausman) -
Bynesas rumoresa: MHK ouemmu cocTosTensii
Acwmromrecxan Tecrosas cramucaxa: Xu-xsampar(l) = 30,0343
p-suauenue = 4,24467e-008

Tecr ma caepumesmupuxamwem Caprasa (Sargan) -
Bynesas rumoresa: sce mCTPyMenTH FomycTIE:
Tecrosan cramucmaxa: LM = 2,93998
p-suauese = P(M-xsampaz(1) > 2,93998) = 0,0864119

Tecr sa cnafue uscTpyMesTH -
F-cramvcmaxa mna 1-vo mara (2, 424) = 15,3687
KpuTirieckue 35auesuA MAaKCIMANEHOTO pasmepa ana 2MEK,
zecTs mpomomumAch a 5% yposse asammmocTi:

Pasep 108 158 208 25%
Swasemve 19,93 11,58 8,75 7,25

Maxcimanmsi pasuep oxer Gurs Gomsme 108
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sepous gretl 1.9.92
Texymas cecous: 2015-03-09 22:29

2 logit approve const hrat cbrat white

Mozess 6: llorwr, ucmons3osams HaGmomemus 1-1989
Sasucimas mepemensas: approve
Cramnaprsme omsbi paccwwrams ma ocHose Teccuana

Kospguumenr  Cr. omixa z yea. K090,

const 2,70535 0,338191 7,976
nrat 0,0209308  0,0117017 1,788 000134268
obrat -0,0671106  0,0102482  -6,548  -0,00622883
white 1,31008 0,154408 5,45  0,172961
Cpemsee 3as. mepemes  0,877325 Cz. omwn. 3am. mepemen 0,328146
R-xsampar Maxpammesa  0,086930 Mcmp. R-xsampar 0,081527
Jor. mpaszonomotue -675,9886  Kpur. Axauxe 1359,977
Kpur. Dsapua 1382,359  Kpur. Xemsasa-Kywssa 1368197

Komrsectso 'xoppexTHo mpencxasammx’ ciyuaes = 1748 (87,9%)
f£(beta's) ANA Cpemero sHavemys HesSasUCIMX mepemessx = 0,093
Kpurepwit oTsomemus npasmonomofus: Xu-xsampar(3) = 128,716 [0,0000]

Tpencxasasse
o 1
Habmomaerse 0 8 236
1 s 1740

> forecast_logit=exp(Scoeff (const) +20*Scoeff (hrat) +13#5CoeLE (obrat) +1%Scoeft (wh \
ite))/ (1+exp (Scoeff (const) +20¥SCoREE (hrat) +13*ScoetE (obrat) +1+Scoeft (white) ) )
Mamenena cranspuas memroma forecast_logit = 0,872415
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Be DA e]ax

Meron ugnAmoHmEX GaxTopOs

Musanssoe sosmomaoe ssavese = 1.0
Suasemys > 10.0 MOTYT yKaSHBaTs a HAMME MYJTHTUKOITAHESDHOCTH

10 1,543
W 1,383
educ 1,961
exper 1,338
feduc 1,265
nours 1,021

VIF(3) = 1/(1 - R(3)72), Phe R(j) - 370 KOOQGWMENT MHOXECTSEHHOH KOPPEALL
MeXAy nepeMesO ) ¥ DYV HeSSBMCIMGII mepeMenmDI

Csolicrsa marpuus X'X:
1-5 mopua = 16692463

Herepiumant = 2,6674227e+028
Obparsoe yenoszoe wmcno = 3,3320561e-007
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grett wogens 7

Qoiin Dpaska Tecrst Coxpanms [papuen Avanns  LaTex

Mozens ucnomb30Ban HaGmomerus 1-88
Sasucimsan mepemessas: price

Kosppuumene  Cz. omsBxa  t-cramucmaxa  P-sHauemve
const 261,937 13,8372 18,93 2,04e-032
lotsize 0,00350441  0,00102094 3,433 0,0009

Cpemsee sas. mepemes  293,5460 Cr. omwi. 3as. mepemen 102,7134

Cyma xs. ocramxos 807257,3  Ce. omwbra momem 96,88505

R-xsampar 0,120495  lomp. R-xsampar 0,110269

F(1, 86) 11,78232  P-smawemse (F) 0,000022

Jor. mpaszonomotue -526,3253  Kpur. Axauxe 1056, 651

Kpue. Dsapua 1061,605 Kpur. Xemsasa-Kywssa 1058, 647
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B oretl: woens 2. s

®aitn Mpaska Tecrsi Coxpawurs [pagmkn  Avanms  LaTex B

[Momess 2: MEK, mcmomezomasm natima|  Habmossewsie w pacuemisie snadenus

Sasucimias mepemensas: wage Dportossi
LosepurensHsie whTepsans: a7 ko3 puuneHToR
LDosepurensrsii anmmnc.

Kospguumene  Cr. omi

const 2,22162  0,64015  Metpnua xosbduumertos xosapnaun

eauc 0,569143  0,04880  [ncnepcuosii avans (ANOVA)

cenure 0189581  0,01870] Eyrerpen
Cpemice sas. mepewes  5,896103 Cr. orn. Sas. mepewes 3693086
Cyada xs. ocrarxos 998,365  Cr. omibxa nomems 3,091642
R-xmanpaz 0,501861  Jemp. R-xpampar 0,299191
e, 523) 113,0672  P-smasesue () 1,55e-41
Jor. mpasmonomotwe | -1338,555  Kpwr. Axaue 2683,110
Kpur. Osapua 2695,905 Kpur. Xennana-Kyumna 2688,120
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Yeranosurs gvanason

Hasano: Konew:

Hatnioperms: 100






_110.jpg
+ B - feduc, +s,,





_229.jpg
+ Ps -exper, + P - Jeauc, + Py -married, + &,





_412.jpg
Visrepsan, B KOTOphUi noNa/a cTaTMeTika  Boison:
Jlap6una-Barcona:

0;d) TlonoxuTemsHas
asroxoppenswss (p > ()

[d;d) HeBO3MOXO CIeaTh BEIBOX
d;4—d,) Orcyrersue apToKoppensH
p=0
d;4—dj 'HeBOIMOIKHO CAIIATH BBIBOA
“—dp4 Orpunarensias

asroxoppenmu (p < 0)
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DBEEEPxTOXE

logit approve const hrat cbrat white
genr chance_logit=expfJscoefs (nrat))
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grett wogens 2

Qoin Dpaska Tecrst Coxpanums

Tpauwn Awanws  LaTex

[Monens

wcnonb30BaNN Habmomerus 1948-1988 (T

Sasucimas mepemensas: uhatl

Kosppuumene  Cr. omixa t-cramicmuxa  P-ssatenue

uhatl 1 0,580739

Cpemsee sas. mepemes
Cymia xs. ocramxos
R-xsampar

F(1, 40

Jor. mpaszonomotue
Kpue. Dsapua
Taparerp rho

0,128770 4,510 sy

0,004093
0, 621881
0,337080
20,33910
27,68938

51, 66522
0,232661

a1)

C2. omsn. 323, mepemen
Cr. omra monems
Jemp. R-xsampar
P-mavene (F)

Kpur. Axauxe

Kpur. Xesnasa-Kyuasa
n-cramucmuxa fapbuaa

S6e-05 *xx

0,153085 =
0,124688
0,337080
0,000056
-53,37879
-52,75480
2,632036
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+14,9-exper, +13,8- feduc, + &,





_536.jpg





_307.jpg





_160.jpg





_491.jpg





_512.jpg





_113.jpg
I arett: wogens 2

Oaiin Mpasxa Tecrsi Cowpannrs [pagmwn Avams LoTeX

[Monens 2: MK, ucmomssosams maGmomesus 1-935 (n = 741)

Hcxmpueso nponymessux whs Hemommx Habmomemgi: 194
Sasucimias mepemenmas: wage
Kosgumuens Cr. omixa  t-cramucmaxa P-smauenue
const 2990, 82 486,49 0,3524 0,7246
nours 22,0365 65,1078 0,3385 0,7351
10 18,1154 53,8875 —0,3362 0,736
= 40,8551 120,449 ~0,3392 0,7346
educ 204,598 585,767 ~0,3493 0,7270
exper 80,9538 234,707 —0,3449 0,7303
feduc 69,0037 201,429 —0,3426 0,7320
sq_yhatl 0,0123479 0,0242975 0,5082 0,6115
ynat1_3 -1,11410e-05 1,72796e-05  -0,6447 0,5193
sq_sq_ynatl 3,64604e-09 4,502358-09 0,8098 04183
Cpemsee 3as. mepemes  975,9204 Cz. omwn. 3as. mepemen 405,8963
Cyrasa xs. ocrarxos 96261448 Cr. omwbra momenu 362,8837
R-xzampar 0,210430  Jomp. R-xsampar 0,200709
F(9, 731) 21,64675  P-amauesme (F) 1,14e-32
Jor. mpasmonomoSue -5413,915  Kpur. Axauxe 10847,83
Kpur. Dsapua 10893,91 Kpur. Xemsasa-Kymssa  10865,59
Hcxmpuas xoscranty, HauBOnbIee p-SHauenye HONYMeHO AR nepemessol 3 (IQ)
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ESSr» = ESS, + ESS, =7893357 + 87800408 =95965963
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B grett: wogens 9

in [paska Tecrsi Coxparwms [pagmen Avanis  LoTex

Mozens 9: MK, ucmomssosams mabmomemas 1-857 (n = 722)
Fcxmoueso nponymensux wms memommx mabmomemai: 135
Sasucuvas nepememman: wage

Kospguumenr Cr. omibxa t-cramicmuxa  P-smauemue

const 363,264 154,906 2,345 0,0183  *x
10 3,39175 1,15529 2,936 0,003¢  xxx
Pl 7,58386 2,11932 3,578 0,0008  xxx
educ 39,3285 &,59250 4,577 5,56e-06 *xx
exper 14,1912 3,88795 3,650 0,0003  *xx
nours —1,22873 1,90777 2,217 0,0270  *x
feduc 11,4956 5,32712 2,158 0,013 *x
meduc 5,99556 &,08095 0,9860 0,3245
tenure 3,78987 2,90259 1,306 0,1921
Cpemsee 3as. mepemes  977,0983  Cz. omsn. 3am. mepeen 408,0922
Cyma xs. ocramxos 96567359 Cr. omuBxa momems 368,0191
R-xzampar 0,195773  lemp. R-xsampar 0,186750
F(8, 713) 21,69574  P-amauesmme (F) 1,10e-29
Jor. mpasmonomoSue -5285,619  Kpur. Axauxe 10589, 24
Kpuz. Dsapua 10630,48  Kpwr. Xemsasa-Kywssa  10605,16

Mcxmouas xoscTanTy, HauSonbmee p-SmauemMe HONYNeHO AR nepemesmof 15
(meauc)
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[ |

BE8DA &R

Tecr Bpvma-Tondpu
bEK,
Sasucimas mepemensas: uhat

Kosppummenr  Cr.

p-3mauesve = P (Xu-xmazpar (1) >

Lung-Box Q' = 14,313,

p-snauenme

uemonb3OBaN RaSmomers 1947-1988

Ansrepramvsnas cramvemaxa: TRY2

(Breusch-Godfrey) =a aBrToXOppenAMD HepBOTO HOpAZKA

(r = 42)

omifxa  t-cramucmuxa

const -0,00792520  0,0357252 -0,2218
1price -0,110073 0,318112 -0,3460
uhat_1 0,584814 0,133569 4,378
Heucnpasnemsugi R-xsampa = 0,329552

Tecrosan cramucmixa: LMF = 19,170067,

p-amawesve = B(F(1,39) > 19,1701) = &,7e-005

= 13,841188,
13,8412) = 0,000198

P (w-xsampaz (1) > 14,313) = 0,000155

P-asauenue

0,8256
0,7312
8,70e-05
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Onpenenenye

Hinpopmayuonnsuii kpumepuii Axaue (AIC) —
nokassisaem cmenens Kawecmsa modenu (goodness of
fit) u npu smom s60dum wmpadmyo bynkyuo sa
nepeusGuumox pezpeccopos 6 modenu. Ipu npouux
PasHeix ycn06usX cmoum npednowumame modens, o
Komopoit suanenue AIC Gonee HusKoe.

®opmyna
AIC=2-k-2-In(L),

tae k— uucro pezpeccopos
modenu;

L— dynun maxcumyma
npasdonodobus dna
oyerusaemoii modenu
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I orett: script output 6

(ZRENERE SO = §

sepous gretl 1.9.92
Texymas cecous: 2015-03-09 22:34

2 probit approve const hrat obrat white
Mozens 7: Tpobuz, wcnomssosams nabmoness 1-1989

Sasucimas mepemensas: approve
Cramnaprsme omsbiu paccwwrams ma ocHose Teccuana

Kospguumenr  Cr. omixa z yra. x99,

const 1,4506¢ 0,177653 5,166
nrat 0,0124057  0,00637822 1,945  0,00228661
obrat -0,0349536  0,00551531  -6,338  -0,00644263
white 0,729598 0,0882445 5,268 0,178031
Cpemsee 3as. mepemes  0,877325  Cz. omsn. 3am. mepemex 0,328146
R-xsampar Maxpammesa  0,084951 Momp. R-xsampar 0,078548
Jor. mpaszonomotue -677,4536  Kpur. Axauxe 1362,907
Kpur. Dsapua 1385,289  Kpur. Xemsasa-Kywssa  1371,127

Komrsectso 'xoppexTHo mpencxasammx’ ciyuaes = 1751 (88,0%)
f£(beta's) AnA cpemsero smavenws HesasuCIMEX nepememsx = 0,184
Kpurepuwit oTsomesus mpasmonomofus: Xu-xsampar(3) = 125,786 [0,0000]

Tpencxasasse
o 1
Habmomaersre 0 s 236
1 2 1783

Tecr ma nopuansuoe pacnpemesenve omiSox -
Hynesas Twnomesa: OEMOIM PaCTpEXeNe NO HODMANBHOMY 3aKORY
Tecrosas cramcmixa: Xu-xsampar(2) = 9,54924
p-suauenue = 0,0084413

(wnite))
Coszesa cranspsas semrmma forecast probit = 0,975807

2 forecast_probit=cdf (N, $coeff (const) +20%Scoeff (hrat) +13+Scoeff (obrat) +1#Scoeff \






_378.jpg
grett: ycranosurs &

Yeranosurs guanason

Hasano: Konew:

e

Hatrioaerus: 34






_335.jpg





_508.jpg
fwage, = B, + B, - hours, + B, -educ, +&;





_256.jpg
gretl: woaens 23 = [ E

Oaiin Mpasxa Tecrsi Cowpans [pagwkn Avanus LaTeX

[Moneas 23: MK, ucnomssosams mabmpemas 1-935
Sasucimsan mepemensas: wage

Kospiwmmenz  Cr. omubxa  t-cramvcmaxa | P-smauesue

const 418,966 143,182 2,926 0,0035 nx
nours -3,56639 1,65829 2,151 0,0318 =
10 3,03750 1,00303 3,028 0,0025 nx
W 7,56007 1,83203 4,122 4,09e-05  *xx
exper 12,7164 3,14404 4,085 5,682-05  xxx
educ 50,3856 7,24516 6,954 6,69e-012 *xx
married 160,515 42,6201 3,766 0,0002 nx
marr_afro 11,7315 101,721 0,1153 0,082
afro -113,643 55,5731 -1,189 0,2347
Cpemsce 3as. mepemes  957,9455 Cz. omen. 3as. mepemen 404,3608
Cyma xs. ocramxos 1,21e408  Ce. omwbra momemu 361, 6345
R-xzampar 0,207014  lomp. R-xsampar 0,200163
F(8, 926) 30,21724  P-amauesme (F) 3,49e-42
Jor. mpaszonomotue -6829,928  Kpur. Axauxe 13677, 86
Xpuz. Dsapua 13721,42  Kpur. Xemsasa-Kymssa  13694,47

Voxmouas xomcTanTy, HaWGOmSEee p-3HAueHMe HOTYMeHO LNR HepeMERHOE 25
(marz_afro)
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Tecm duwepa (Fisher test) nossonsem nposepums He3HaUMOCb PE2ZPECCul &
yenom, mo ecms ycmanosume, pashst 1 Kod(biuyueHms 0dHosPeMeHHO npU BCeX
pezpeccopax nynio. ECau koo pebuyuenmel npusHAIOMCA paGHBIMU Y0, pezpecciin
cwumaemca HesnauumMOtl, ecnut Kospepunuenm xoms Gst npu 0dHom pezpeccope
omnuuer om Hyns, pezpeccus suauuma.

Tymoresst Pacuernas cramucruxa  TIpasuio npumsTs
pemenys (moresa
Hy orsepraercs,
ecmn):

Hy:py == B r RSS /(k=1): Frperem >
ackem
Hy o ESS/0R)
3 ko3 duuserTOD « 5
OTBAUeH OT HyNS e RSS — cymma
KBaJIPATOB OCTATKOB, e n — uucto
oBycronenHas HaGmIofeHuit;
perpeccreii; )
—amemo
ESS — cymma ksanparop  PEIPECCOPOB;
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A grett: wonens 24 ==

Oaiin [pasxa Tecrsi Cowpanns [pagwwn Avans LaTeX

[Momens 24: MHK, wcmomssoams nabmomenws 101-935 (n = 657)
Fcxmpueno nponymensux Wi HemommX mabmomemgii 178
Sasucimias mepemenmas: wage

Kospiumsenz  Cr. omsbxa  c-cramvomaxa  P-smauesue

const 106,154 163,643 2,482 0,035 xx
10 3,58907 1,23929 2,89 0,0038  xxx
W &,35467 2,18379 3,826 0,0001  xxx
educ 44,8240 5,01883 4,970 8,57e-07 xxx
exper 15,8171 3,84225 4,117 4,340-05 *xx
nours —1,28369 2,00315 2,138 0,0329  *x
feduc 12,9818 4,96716 2,614 0,0002  xxx

Cpemsee as. nepemes  996,8843  Cz. omxa. sas. nepemes 409,7671

Cymada xs. ocramxos B7800408] Cr. omixa womems 367,5290

R-xzampar 0,202889  lomp. R-xsampar 0,195531

F(6, 650) 27,57419  P-aauesme (F) 2,21e-20

Jor. mpasmonomoSue -4809,493  Kpur. Axauxe 632,986

Kpwz. Dsapua 9664,400 Kpwr. Xemsama-Kywssa  9645,164
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Onpenenenye

Hnpopmayuonnsiii kpumepuii Moapya
0

Baiiecoacuii ungpopmanuonnsiii
Kpumepuii (BIC) — npu npouux pasueix
yenosusx cmoum npednouumame modent,
& Komopoii snauenue SC/BIC Gonee
Huskoe.

®opmyna
BIC=SC=k-In(n)-2-In(L),
2de k— uucno pezpeccopos modents;

L— ynxuyus maxcumyma

npasdonodobius dnn oyenusaemoit
modentt
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TnpusHaK
Ne6

~EC/m perpeceyst sHAMMA B Lie/TOM 110 TecTy DUIEpa, a 1o Tecty
CreiofesTa Be KOD(XhMIMENTS! He JHATMEL — BOSMOXKHA
MYJIBTHKOIIMHEapHOCTS.

+EC/IM perpeccust UMeeT HeNPaByUIBHbIE C TOYKY SPEHIAS TEOPVI
SHAKN WK CAVILKOM BOTBUIAE 10 MOAYIIO KOObdUIHEHTE —
'BOSMOXGIA MY/TBTUKOIIMHEAPHOCTS.

+EC/I1 He3HAYMTE b HOE 3MEHEHte B JAHHBIX (HANPYMED,
HOBaBeHIE WM YAATIEHME MATOTO KOMYHECTBA HABMOACHIH)
MPMBOAMT K CYILECTBEHHOMY MIMEHEHMIO Koo HLMeHTOD
DeTpecTI¥ — BOIMOKIA MYTIbTUKO/UIHEAPHOCTS.
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8 oretl: wosens 13 =
aiin Mpaska Tecrsi Coxpamurs [padwkn Avanus  LsTex =
Mogess 13: 2MHK, ucnonp30BanH Habmomenus 1-428 1
Sasuciadan nepewessa: HOURS
Hesasucinme nepeense: LWAGE
Hcrpymesms: const EDUC EAMINC KIDSGEG

Kospommens  Cx. omabxa 2 FE—
const 1719,10 216,833 7,828 2,22e-015 wew
Faumc 0,0240543  0,00646450 3,721 0,002  wer
LuaGE ~680, 361 252,995 2,689 0,0072 s
KiDseze 138,372 34,3779 3,025 5,70e-05 s

Cpenmee 328, nepemes  1302,930  Cr. omen. 3am. mepemen 776,274
Cyma KB. OCTaTKOB 3,05e+08 Cr. ommbra Momesm 848,5872
R-xzazpaz 0,028335  Monp. R-xmazpar 0,021460
(3, 429) ©,518495  P-amavemue () 0,000017
Jor. mpasmonomotwe | -5634,774 Kpw. Axauxe 11277,55
Kpur. HOsapua 11293,78  Kpur. Xensasa-Kyunna 11283, 96

Tecr Xaycuana (Hausman) -
Hynesas rumomesa: MHK ouemiu CoCTORTENSHE
Acwmzomruecxan Tecosas cramucTaxa: Xu-xsampa(l) = 7,04593
p-suauenue = 0,00794458

Tecr sa cnawe uscTpyMesTH -
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