ГЛАВА 4. КОРРЕЛЯЦИЯ РЯДОВ ДИНАМИКИ
4.1. ОЦЕНКИ ВЗАИМНОГО ВЛИЯНИЯ ПАР ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ 

Ах, только бы тройка не сбилась бы с круга, 

Бубенчик не смолк под дугой,
Две верных подруги - любовь и разлука -

Не ходят одна без другой

Булат Окуджава. 
4.1.1. Общая концепция корреляционной  связи

Изменения одного явления часто вызывают изменения другого или нескольких других явлений. Следовательно, явления в некоторой степени связаны между собой или находятся в "корреляционной зависимости". В данном контексте термины "связь" и "зависимость" могут приобретать различный оттенок. Использование термина "корреляционная зависимость" является обоснованным, если априори известно, что изменение одного явления служит причиной изменения другого. Но если причинно-следственные отношения трудно уловимы, корректнее употреблять термин "корреляционная связь", чтобы избежать ложной интерпретации результатов анализа.

Наиболее общим видом связи между процессами и явлениями считается стохастическая связь. Она выражается в том, что с изменением одного явления (Х) меняется условный закон распределения другого явления (Y) так, что

F(Y|x) = F(X).

Причину стохастической связи некоторые исследователи видят в том, "что существуют общие случайные факторы, влияющие на каждую случайную величину неодинаково" (Венецкий, Кильдишев, 1968). Например, стохастически связаны между собой изменение расхода воды в водохранилище и численность гидробионтов, поскольку оба этих явления зависят от конкретных климатических особенностей текущего астрономического периода.

Первым этапом оценки возможности существования связи между факторами является логико-интуитивный подход (Выханду, 1964), основанный на профессиональных знаниях в конкретной содержательной области и разумной интуиции исследователя-эколога. В противном случае неизбежны эффекты нахождения, по выражению Дж.Юла и М.Кендалла (1960), "бессмысленной корреляции". Например, Дж.Юл приводит ставший теперь классическим пример тесной (r = 0.998) корреляционной связи между количеством радиоприемников и числом психических больных в Англии.

Разумно также помнить, что любые исходные данные представляют собой выборочную совокупность, и распространять результаты анализа на генеральную совокупность можно только после изучения всех аспектов вероятностной состоятельности принимаемых гипотез с использованием статистических критериев.

Корреляционная связь является частным случаем стохастической связи. Отсутствие стохастической связи означает отсутствие корреляционной связи, но обратное утверждение было бы неправильным, так как взаимодействие явлений может носить существенно нелинейный характер.

Наиболее простую оценку связи дает полный корреляционный анализ (различные его модификации широко известны; Розенберг и др.,1993). В антропологии и биометрии часто применяется следующая классификация при оценке тесноты связи по значению модуля коэффициента линейной корреляции:

0.0 ... 0.2  -  слабая связь;

0.2 ... 0.4  -  слабее средней тесноты;

0.4 ... 0.6  -  средняя теснота;

0.6 ... 0.8  -  теснее средней;

0.8 ... 1.0  -  сильная связь.

Чаще всего ряды экологических данных являются слабоскоррелированными между собой. Наметить какую-либо линейную взаимосвязь на корреляционных полях даже таких теоретически симбатных рядов, как FE и NH4+ (r = 0.142), можно, обладая лишь изрядной долей впечатлительности. И совсем уж безнадежна попытка оценить визуально взаимосвязь между рядами NCAL и NROT (r = -0.041). Эти чисто зрительные восприятия легко подтверждаются статистическим анализом достоверности коэффициентов регрессии. Например, в уравнении зависимости  скорости  северного ветра СКОРОСТЬ от его повторяемости ПОВТОР (рис. 4.1, r = 0.1015)

СКОРОСТЬ = 4.58 + 0.028 ПОВТОР

коэффициент при независимой переменной имеет доверительные границы при 95%-ом уровне значимости от -0.0028 до 0.0591,  т.е.  ошибка в определении коэффициента превышает его абсолютное значение. Низкая эффективность приведенной модели очевидна также при расчете статистики Дарбина-Уотсона для ряда остатков : d = 0.797.
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Коэффициент корреляции в применении к рядам динамики связан с параллельностью вариации явлений: если общий характер вариации двух рядов (т.е. гладкая и периодическая составляющая тренда) является одинаковым, то показатель тесноты связи будет большим. Ясно, что одинаковые вариации могут встречаться и в силу чисто случайных обстоятельств, поэтому необходим упомянутый всесторонний логико-теоретический анализ.

Для оценки взаимной зависимости временных рядов, использованных в качестве примеров в предыдущих главах, сформируем многомерный ряд, состоящий из 7 показателей, измеренных в 108 моментах времени, и рассчитаем по полученной сопряженной таблице данных коэффициенты парной линейной корреляции:

NH4+
FE
NCAL
NROT
СКОРОСТЬ
ПОВТОР
РАСХОД

NH4+
1.00
0.16
-0.19
-0.17
-0.37
0.03
0.20

FE
0.16
1.00
-0.22
-0.13
-0.13
0.18
0.65

NCAL
-0.19 
-0.22
1.00
-0.07
-0.23
-0.12
-0.29

NROT
-0.17
-0.13
-0.07
1.00
0.23
0.25
0.04

СКОРОСТЬ
-0.37
-0.13
-0.23
0.23
1.00
0.05
0.03

ПОВТОР
0.03
0.18
-0.12
0.25
0.05
1.00
0.37

РАСХОД
0.20
0.65
-0.29
0.04
0.03
0.37
1.00

Если тесная корреляционная связь концентрации ионов железа с расходом воды в водохранилище (r = 0.65) выглядит вполне объяснимой, то труднее найти содержательную причину отчетливой корреляции того же расхода с повторяемостью северного ветра, либо концентрации ионов аммония со средней скоростью северного ветра (r = -0.37).

В работе Н.С.Четверикова (1966) анализируется пять возможных случаев искажений корреляции:

1."Распределение численностей А по значениям второго переменного зависит от усмотрения исследователя или от обстоятельств, совершенно посторонних изучаемой связи...". В экологических исследованиях эта ситуация часто возникает, когда произвольно выбирается тот или иной отрезок времени, в течение которого явления по совпадению случайных причин варьируют параллельно.

2. Искажения, обусловленные динамической компонентой: наличием тенденции периодических или сезонных волн.

3. Ошибки вследствие стратификации - неоднородности исследуемого материала. Если в совокупности исходных данных встречаются некоторые аномальные точки, где значения исследуемых явлений существенно отличаются от основной массы данных, дисперсия не является объективной характеристикой вариации, что влечет за собой искажение тесноты связи.

4. Случай, когда данные представляют собой относительные величины, определенные к одному и тому же явлению. Понятно, что корреляция широко употребимых в биометрии расчетных индексов, имеющих, по существу, одинаковое происхождение, будет заведомо сильной.

5. Наконец, ложная корреляция обязательно наблюдается в случаях, когда совокупности данных имеют случайные или периодически возникающие ошибки измерений.

В заключении нашей попытки апологии здравого смысла при оценке тесноты связи приведем слова Н.С.Четверикова: "Решить задачу...можно, только тщательно продумывая вопросы:

· каково существо задачи и в чем ищется предполагаемая причинная связь;

· в какой форме должны быть заданы единицы, подлежащие исследованию;

· в какой мере вводимые в исследование вспомогательные величины могут своими собственными случайными колебаниями вызывать искажение изучаемой связи;

· как учтено то, что привносимые колебания для обеих сопоставляемых переменных либо тождественно одинаковы, либо между собой более или менее скоррелированы."

4.1.2. Кросс-корреляционная функция

При коррелировании рядов динамики часто имеет место взаимное влияние процессов при условии сдвига временных серий друг относительно друга на некоторый временной промежуток (лаг k), т.е. влияние одного явления на другое проявляется с некоторым запаздыванием или опережением. Для определения наличия временного лага необходимо основательно проанализировать ряды динамики и выявить их характерные черты. В некоторых случаях наличие временного лага является очевидным: например, в цепи "хищник - жертва" вспышка популяции хищника происходит через определенный промежуток после вспышки популяции жертвы, после чего происходит снижение численности с тем же временным лагом. Но в большинстве случаев нельэя так просто судить о наличии временного лага и тем более о конкретной его длине.

Взаимная корреляционная   функция,  или  кросс-корреляционная функция (ККФ) определяется для двух стационарных  временных  рядов как коэффициент корреляции между xt и yt+k в зависимости от k:
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Ряд rk = r(k) представляет собой таблично заданную корреляционную функцию, которая затухает довольно быстро. Наличие пиков в ККФ указывает на наличие временного лага. Если пики в функции r(k) повторяются через определенное время, то взаимное влияние рядов носит периодический характер. Например, на кросс-спектре рядов NCAL и NROT (рис. 4.2) можно усмотреть их достоверную взаимосвязь при временных сдвигах на 1 и 11 месяцев соответственно.
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4.1.3.  Кросс-спектральный анализ

Взаимный спектр, или кросс-спектр определяется для пары стационарных временных рядов и характеризует их взаимодействие на различных частотах. Кросс-спектральный анализ является обобщением спектрального анализа для двухмерного случая и сводится к вычислению двух спектральных функций (Гренджер, Хатанака, 1972):

ко-спектра –
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и квадратурного спектра –
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Значения ковариационных функций Cxy и Cyx зависят от выбора оценок весов lk и их вычисление осуществляется по итерационной процедуре, как и в обычном спектральном анализе.

Взаимный спектр является комплексно-значной функцией и связан с теоретической кросс-корреляционной функцией преобразованием Фурье. Модуль взаимного спектра называют спектром мощности, а аргумент - фазой. Для оценки взаимного спектра применяются методы, аналогичные методам оценки обычного спектра: сглаживание выборочной взаимной периодограммы, например с помощью окна Парзена.

Кросс-спектральный анализ определяет наличие или отсутствие существенных гармонических составляющих в исследуемых рядах динамики и оценку тесноты связи между этими рядами. Кросс-спектр временных рядов NCAL и NROT представлен на рис. 4.3.
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Показателем тесноты связи между гармоничными составляющими рядов на соответствующих частотах (j является функция когерентности С((j), которая определяется как отношение оценки спектра мощности, т.е. модуля взаимного спектра, к произведению оценок индивидуальных спектров обеих рядoв Fx((j) и Fy((j) соответственно:
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Когерентность интерпретируется как квадрат коэффициента корреляции и ее значения варьируются в интервале от 0 до 1.

Аналогом коэффициента кросс-корреляции при оценке связи между гармоническими составляющими с учетом их временного сдвига является сдвиг фаз гармоник:
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При кросс-спектральном анализе полезно строить диаграммы когерентности и сдвига фаз (рис. 4.4 и 4.5), так как анализ закономерностей этих показателей в различных частотных точках дает весьма ценную дополнительную информацию о взаимодействии процессов.
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4.2. МОДЕЛИ МНОЖЕСТВЕННОЙ КОРРЕЛЯЦИИ  ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ

Кларнет пробит, труба помята,
Фагот как старый посох стерт,

На барабане швы разлезлись...

Но кларнетист красив как черт!

Булат Окуджава. 
4.2.1. Регрессионные модели временных рядов

Под линейной регрессионной моделью для временных рядов понимают, как обычно, соотношение

Y(t) = a0 + a1 x1(t) + ... + ak xk(t)  + e(t) ,

где Y(t) - объясняемая переменная (отклик);   x1(t), ..., xk(t) - соответствующие независимые переменные (предикторы).

Оценки коэффициентов уравнения регрессии имеют в асимптотике распределение Стьюдента. На этом основана проверка гипотезы о равенстве коэффициентов нулю и построение доверительных границ для коэффициентов.

Используя в качестве примера многомерный временной ряд из 108 сопряженных значений (см. разд. 4.1.1) и выбрав в качестве отклика численность каляноидов NCAL, рассчитаем стандартным методом наименьших квадратов уравнение множественной линейной регрессии. Анализ достоверности коэффициентов модели приведен в табл. 4.1. Очевидно, что значимо отличаются от нуля коэффициенты лишь при двух неизвестных: NH4+ (что вполне соответствует экологическим представлениям) и скорости северного ветра (что требует дополнительных умозаключений о причинном характере такой связи).

Таблица 4.1

Коэффициенты модели и доверительные границы при 95%-ой вероятности

Переменные
Коэффи-

циенты
t-кри-

терий
Вероят-

ность
Станд.

ошибка
Нижняя

граница
Верхняя

граница

NH4+
FE

NROT

СКОРОСТЬ

ПОВТОР

РАСХОД
0.00855

0.00443

0.00218

0.39542

0.00402

0.02406
-2.677

-1.167

-0.519

-3.279

-0.102

-1.017
0.0087

0.2456

0.6043

0.0014

0.9185

0.3114
0.0032

0.0038

0.0042

0.1206

0.0392

0.0236
-0.0149

-0.0119

-0.0105

-0.6346

-0.0818

-0.0709
-0.0022

0.0030

0.0061

-0.1562

0.0738

0.0228

Свободный

член
7.0845
7.47
0.0000
0.9483
5.2033
8.9658

Наиболее корректной проверкой значимости полученного уравнения регрессии является дисперсионный анализ. Например, в данном случае общая сумма квадратов отклонений S = 805.57 значений NCAL раскладывается на две составляющие:

· сумма квадратов, объясняемая полученной моделью SF = 159.29, при 6 степенях свободы;

· остаточная сумма квадратов Sz = 646.28 под влиянием случайных факторов, при 101 степени свободы.

Критерий Фишера F = 4.14, вычисленный на основе средних квадратов, cвидетельствует о том, что с вероятностью 99.91% можно утверждать о превосходстве доли объясненной дисперсии над частью дисперсии, зависящей от посторонних (неучтенных) факторов. Если же доля объясняемого статистического разброса SF не превосходит Sz, то полученная модель не имеет ни статистического, ни пользовательского смысла, поскольку с равным успехом можно пользоваться математическим ожиданием моделируемой величины.

Регрессионные модели временных рядов имеют свою специфику, связанную с присутствием трендов и плохой обусловленностью вычислительных процедур, а также плохими статистическими свойствами оценок коэффициентов модели. Кроме того, в модели обычно присутствует заметная автокорреляция остатков. Один из возможных методов борьбы с мультиколлинеарностью - предварительное исключение трендов из всех независимых переменных, входящих в модель. При этом рекомендуется либо исключить тренд из объясняемой переменной, либо добавить в модель время в качестве новой независимой переменной. Уравнение зависимости приобретет в этом случае вид:

Y(t) = a0 + a1 z1(t)  + ... + ak zk(t)  + bt + ((t), 
где z1(t) ,  ...,   zk(t)  - новые независимые переменные, полученные из x1(t),  ...,   xk(t)  путем удаления линейных трендов. Считается, что коэффициенты такой новой модели  обладают  обычно  значительно более хорошими статистическими свойствами.

Поскольку выше была показана значительная нелинейность тренда всех свободных переменных (кроме самого отклика NCAL), ограничимся добавлением в исходную таблицу переменных дополнительной колонки - времени t - и вновь рассчитаем уравнение множественной линейной регресcии (в дальнейшем - модель М1, представленная на рис. 4.6):

NCAL = 7.745 - 0.0207 t - 0.0044 NH4+ - 0.00366 FE - 0.00125 NROT-

- 0.357 СКОРОСТЬ - 0.0107 ПОВТОР - 0.032 РАСХОД
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В этом уравнении значимо отличными от нуля оказались уже коэффициенты при t и СКОРОСТЬ, хотя статистические свойства уравнения в определенной степени улучшились:

· стандартная ошибка остатков уменьшилась с 2.5296 до 2.4746; 
· критерий Фишера увеличился с 4.14 до 4.51, а коэффициент множественной корреляции - с 0.444 до 0.489;

· повысилась стационарность  ряда  остатков  по критерию Дарбина-Уотсона - с 1.631 до 1.706.

Недостатки линейных регрессионных моделей очевидны: низкая устойчивость вследствие "зашумленности" расчетного уравнения неинформативными членами, а также невозможность учета нелинейных эффектов и парных взаимодействий факторов. В известной мере этих недостатков лишена шаговая процедура нахождения регрессии по методу "включений с исключениями", описанная в разд. 3.2.1.

Расширим исходное признаковое пространство с 7 до 63 путем включения всех парных произведений независимых переменных и их функциональных преобразований (типа обратной величины, квадратного корня, логарифма и т.д.). Используя процедуру Эфроимсона при пороговом критерии Фишера Fo = 1.5, найдем модели-претенденты:

· в классе аддитивных функций (модель М2) 
NCAL = 2.618 - 0.00546 t(CКОРОСТЬ +  15.6/
[image: image14.wmf]РАСХОД

 - 0.393 ln(FE) ;

· в классе мультипликативных функций (модель М3) 
            ln(NCAL) = 2.569 - 0.00129 t ( CКОРОСТЬ - 0.00411 NH4+ + 0.00021 NH4+ ( ПОВТОР +

+ 2.242 / СКОРОСТЬ + 0.00442 СКОРОСТЬ ( ПОВТОР - 0.00131(ПОВТОР)2 – 

-  0.594 ln(РАСХОД).
Не будем проводить здесь сравнительный анализ полученных моделей - об этом речь пойдет ниже. Отметим лишь, что с использованием процедур селекции статистические показатели моделей значительно улучшились как за счет снижения остаточной суммы квадратов, так и вследствие уменьшения числа степеней свободы (для более лаконичной аддитивной модели критерий Фишера F = 10.78, а для мультипликативной - F = 8.67).

4.2.2. Многорядный алгоритм  МГУА

В разделе 3.2 была описана общая идея методов самоорганизации на примере одного из алгоритмов МГУА - комбинаторного алгоритма.
Аналогичную полиномиальную модель с помощью этого метода можно получить и для рассматриваемого многомерного ряда c использованием в качестве критерия среднеквадратической ошибки на полной выборке (модель M4):

NCAL = 5.9215 - 0.0051 t(CКОРОСТЬ - 0.0038 NH4+ -  0.0509 РАСХОД

Многорядный алгоритм МГУА (Ивахненко, 1969; 1982), в отличие от комбинаторного алгоритма, воспроизводит схему массовой селекции, в котоpой "полное" описание (т.е. регрессионная модель от m факторов)
y = F(x1, x2, ... , xm)
заменяется рядом "частных" описаний:

· первый ряд селекции 

y1 = F (x1, x1), y2 = F (x1, x3),  ...,   yS = F (xm-1, xm),     где  s = Cm2;

· второй ряд селекции 

z1 = F (y1, y2), z2 = F (y1, y3),  ...,   zp = F (yS-1, yS), где  p = CS2 и т.д.

Каждое частное описание является функцией только двух переменных. Поэтому коэффициенты такого регрессионного уравнения могут быть легко определены даже по небольшому числу наблюдений обучающей последовательности методом наименьших квадратов. Из одного ряда селекции в другой пропускаются не все частные описания, полученные путем полного перебора пар факторов (s, p и т.д.), а только небольшая их часть (например, m уравнений), которая является "наилучшей" в смысле заданного критерия селекции, определяемого по частным описаниям на проверочной последовательности.

Различные модификации многоpядного алгоpитма отличаются дpуг от дpуга по виду опоpной функции F. В алгоpитме с линейными полиномами используются частные описания вида

yk = ao + a1 xi + a2 xj ,  0 < i < m , 0 < j < m.
Усложнение модели в этом случае пpоисходит только за счет увеличения числа учитываемых аpгументов: на пеpвом pяду селекции синтезиpуются модели,  содеpжащие по 2 аpгумента, на втоpом - по 3 или 4, на тpетьем - до 8 аpгументов и т.д.

Многорядные алгоритмы при использовании нелинейных опорных функций, напpимеp:

yk = ao + a1 xi + a2 xj + a3 xi xj           или

yk = ao + a1 xi + a2 xj + a3 xi xj + a4 xi2 + a5 xj2 ,

позволяют получить модели практически любой сложности, так как  на каждом ряду селекции степень полинома удваивается. Число коэффициентов модели пpи этом может исчисляться миллионами, хотя минимум кpитеpия селекции обычно достигается достаточно быстpо.

Поскольку пpи использовании нелинейных опоpных функций отмечается опасность потеpи существенного аpгумента, то пpедпочтительнее использовать алгоpитмы, оптимизиpующие на каждом шагу длину частного описания (напpимеp, выбиpающие вид частного описания с максимумом коэффициента коppеляции на пpовеpочной последовательности; Спpавочник по типовым ..., 1980, с. 65).

Количество pядов селекции обычно pекомендуется наpащивать до s = (m - 1), хотя в литеpатуpе описан случай, когда самая несмещенная линейная модель в пpимеpе с 5 аpгументами получилась на 30-м pяду селекции. На пpактике усложнение модели пpекpащают, когда дальнейшее улучшение кpитеpия селекции не будет пpевышать некотоpого числа ( (паpаметp алгоpитма).

Наилучшая модель по максимуму коэффициента коppеляции Kкор на пpовеpочной последовательности для численности каляноидов пpи 7 исходных аpгументах была получена на 5-м pяду селекции при Kкор = 0.8938 (на шестом шаге критерий отбора уже снизился до 0.8936). Oптимальная модель (М5) имела вид:

NCAL =  0.9953 + 1.804 u3 + 15.236 u6,

где промежуточные переменные u3 и u6  могут быть вычислены по частным описаниям 4-го ряда селекции:

u3 =  -0.00299 + 0.3799 z3 + 0.6461 z7 ,

u6 =   0.00011 + 0.8011 z6 + 0.1918 z7 + 2.0755 z6 z7 - 1.99 z62 .

Аналогичный вид  имеют  частные описания на 3-м и 2-м рядах селекции:

z3 =  -0.01211 + 0.7064 y3 + 0.3989 y2;
z6 =  -0.00434 + 0.3356 y6 0.7022 y3;
z7 = 0.00738 + 1.1758 y7 - 0.2564 y2 + 5.669 y7( y2 - 5.1091 y72; 
y2 = 0.0535 - 0.684 x2 + 0.0883 x3 + 3.67 x2 ( x3 + 3.789 x22 + 0.367 x32;

y3 = 0.0401 + 0.085 x3 - 0.9631 x7 + 8.23 x3 ( x7 - 1.465 x32 + 4.606 x72;

y6 = 0.0329 + 0.416 x6 - 1.2359 x7 + 8.79 x6 ( x7 - 3.09 x62 + 5.904 x72;

y7 = 0.0274 - 1.081 x7 - 0.2573 x1 + 3.77 x7 ( x1 + 6.791 x72 .

И, наконец, на 1-м ряду селекции появляются исходные переменные:

x1 =  0.44854 - 0.00974 t - 0.01086 РАСХОД + 0.00048t ( РАСХОД + 0.00003 ( t2 +
+  0.00005  РАСХОД2;
x2 =  0.73905 - 0.00532 NH4+ - 0.14875 СКОРОСТЬ + 0.00166 (NH4+) ( СКОРОСТЬ +
+ 0.0067 СКОРОСТЬ2;
x3 =  0.38458 - 0.00259 FE - 0.01858 t + 0.00131 FE ( t + 0.00003 t2;
x5 =  0.70996 - 0.16687 СКОРОСТЬ - 0.10895 t + 0.0622 СКОРОСТЬ ( t + 0.004 СКОРОСТЬ2;
x6 =  0.35161 - 0.01542 ПОВТОР - 0.01721 t + 0.01140 ПОВТОР(t  - 0.00016 ПОВТОР2 -

- 0.00003 t2;
x7 =  0.52955 - 0.02077 РАСХОД - 0.07157 СКОРОСТЬ + 0.00447 РАСХОД(СКОРОСТЬ -             -0.00009 РАСХОД2.
В представленные уравнения вошли все исходные переменные, кроме численности рототорий, причем наибольшей "популярностью" пользовалась переменная времени, что свидетельствует об ощутимом влиянии тренда. График полученной многорядной модели МГУА представлен на рис. 4.7. 
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4.2.3. Коллективы многомеpных экологических моделей

В главе 3 была описана идея и общая постановка задачи комплексации как pезеpва повышения надежности экологического пpогнози- pования. Совеpшенно аналогично пpоцессу объединения в коллектив pазнотипных моделей одномеpных вpеменных pядов может быть осуществлена комплексация моделей многомеpных вpеменных pядов.

Вычислим значения выбранных нами ранее критериев качества пpедиктоpов-индивидуумов для 5 пpедставленных в настоящей главе моделей временного ряда NCAL. Использованные в нижеследующей таблице номера соответствуют следующим моделям:

· М1 - полная линейная модель множественной регрессии (разд. 4.2.1, рис. 4.6);

· M2 - аддитивная модель нелинейной регрессии с выбором комплекса информативных переменных (разд. 4.2.1);

· М3 - описанная там же мультипликативная модель;

· М4 - полиномиальная модель МГУА (разд. 4.2.2);

· М5 - описанная там же многорядная модель МГУА (рис. 4.7).

№

модели

Среднеквадратическая ошибка
Cредний модуль
ошибки
Максимальный модуль ошибки
Критерий регулярности
Коэффициент корреляции
Критерий Дарбина – Уотсона

M1
2.38
1.58
13.5
0.872
0.49
1.71

M2
2.39
1.61
13.5
0.873
0.487
1.74

M3
2.37
1.32
14.5
0.868
0.573
1.55

M4
2.41
1.6
13.6
0.882
0.471
1.67

M5
2.13
1.26
13.3
0.778
0.628
1.88

Анализ таблицы критериев дает однозначный вывод о полном преимуществе многорядной модели МГУА (М5), в то время как в отношении остальных четырех индивидуальных моделей четкого ранжирования не просматривается.

На основании полученных независимых автопрогнозов проведем построение коллективов предикторов, выполним формирование комплексного прогноза и оценим его качество.

Первый коллектив получим с использованием алгоритма Дикинсона-Ершова, основанного на минимизации дисперсии ошибки коллективного предиктора и дающего в результате вектор пронормированных весовых коэффициентов:

MG1 =  0.11043 - 0.2278 M1 - 0.2747 M2 + 0.2223 M3 + 0.3088 M4  +  0.9714 M5.

Отметим втрое больший вес, придаваемый в коллективе индивидуальному прогнозу M5, полученному по многорядному алгоритму МГУА.

Второй комплексный прогноз получим в классе регрессионных моделей по методу включений-исключений Эфроимсона:

MG2 =  -0.4661 + 0.794 M5  + 0.43721 M3.

Частные критерии Фишера при включении в модель индивидуальных прогнозов составили для М5 - 12.74, для М3 - 1.21. "Вогнать" в модель остальные индивидуальные прогнозы оказалось невозможным, несмотря на беспрецедентно низкое пороговое значение критерия Фишера  Fо = 1.1.

И, наконец,  третий  коллективный  прогноз получим по методу, названному "модельным штурмом" (Брусиловский, Розенберг, 1983) который использует все тот же многорядный алгоритм МГУА. Наилучшая модель по максимуму коэффициента коppеляции на пpовеpочной последовательности, полученная на 4-м pяду селекции (Kкор = 0.8609), имела следующий вид:

MG3 = 0.91247 + 18.45777 z3 - 3.3107 z32;

z3 = 0.00011  -  0.11164 y3 - 1.11065 y4;

y3 = 0.00506 - 0.90930 x3 + 0.22309 x32;

y4 = 0.00938 + 0.47 x4 + 0.39318 x3 + 2.38727 x3 ( x4 - 2.09184 x42;

x3 = 0.5195  - 0.5491 M3  - 0.74014 M5 +  0.86617 M3(M5  - 0.0595 M32 - 0.01341 M52;

x4 = - 0.11941 - 0.01586 M4  +  0.11442 M3.

В коллективный предиктор по "модельному штурму" включены опять те же индивидуальные прогнозы по моделям М3, М4 и М5. Однако, в отличие от алгоритма Дикинсона-Ершова, установить конкретный весовой коэффициент значимости каждого из них по уравнениям частных описаний МГУА крайне затруднительно. График прогноза значений численности каляноид по этому методу представлен на рис. 4.8.

Оценим качество каждого коллектива по традиционному для нас набору критериев :

№

модели
Среднеквадратическая ошибка
Cредний модуль ошибки
Максимальный модуль ошибки
Критерий регулярности
Коэффициент корреляции
Критерий Дарбина – Уотсона

MG1
2.12
1.23
13.4
0.775
0.633
1.85

MG2
2.11
1.24
13.2
0.774
0.633
1.9

MG3
2.07
1.23
13.1
0.758
0.653
1.92

Нетрудно заметить, что бесспорным лидером среди комплексных моделей прогнозирования по любому из используемых критериев качества является многорядная модель МГУА - "модельный штурм" (MG3). Также уместно отметить, что любой из полученных коллективных прогнозов, по крайней мере, не хуже любого индивидуального прогноза, какой бы критерий качества при этом не использовался. 
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