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Резюме: Енергийното търсене, както голяма 

част от икономическите, в това число институ-

ционални зависимости, се изследва посредством 

сравнителен анализ на наблюденията върմխ  

пространството или времето. Съвременните 

количествени методи за този тип изследвания 

позволяват чувствителността на зависимата 

променлива да се измерва едновременно спрямо 

двете дименсии. Комбинираният ДРНС (дина-

мични редове, напречни сечения) анализ, който 

обединява динамичните редове на няколко на-

пречни сечения от данни, е най-сполучливият на-

чин за постигането на тази цел1. Множеството 

от данни се получава от регулярни наблюдения 

(най-често годишни) върմխ  постоянни единици 

(обикновено страни или икономически общно-

сти). Така се обединяват напречните данни за 

N на брой пространствени единици с T времеви 

периода, за да се получи множеството от данни 

на N×T наблюдения. Най-често се анализират 

около 20 единици (страни), като всяка единица 

се наблюдава в по-продължителен период от 

време, между 20 и 50 години.

Ключови думи: комбиниран (ДРНС) анализ, 

метод на най-малките квадрати (ОМНК), 

свит оценител, бутстрап метод за оценка 

на доверителни интервали.

JEL: C33, Q32.

О
т статистическа гледна точка основ-

ното предимство на комбинирания 

анализ е, че по-големият брой ситуа-

ции (NT) позволява да се оцени влиянието на 

повече показатели върմխ  нивото и изменение-

то на зависимата променлива. Комбинирани-

ят анализ печели популярност и заради възмож-

ността да се изучават променливи, които са 

неподходящи за анализи само на напречни сече-

ния или динамични редове. Последното е факт, 

тъй като измененията на някои променливи 

са незабележими (или не съществуват) във 

времето или в пространството. Освен това 

комбинираният анализ позволява да се обхва-

нат вариациите не само спрямо времето или 

пространството, но и тези спрямо двете ди-

менсии едновременно.

Имайки предвид, че със сравнителните регре-

сионни анализи се избягва необходимостта от 

моделиране на поведенческите допускания, 

тяхното прецизно използване дава възмож-

ност на анализаторите да се абстрахират от 

някои трудни дилеми, например дали агентите 

са с рационални очаквания, или са ограничено 

рационални?

Вероятно заради изброените качества, 

ДРНС анализът все по-често намира прило-

жение за тестиране на хипотези, отнасящи 

се до детерминантите на потребителско-

1 За този тип анализи се използва още и терминът панелен анализ. Това наименование обаче е по-скоро алтернати-
ва на т.нар. трендов анализ и символизира анализ на една и съща, представителна за дадена популация извадка от 
данни в различни моменти от времето.
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то търсене, общоикономическото развитие 

или макроикономическата политика.

В раздел 1 е изведен регресионен модел на 

търсенето на природен газ от домакинства-

та и са представени формулите за изчисля-

ване на краткосрочната и дългосрочната 

еластичност. В раздел 2 са описани детайл-

но трите категории методи за оценка на 

модела при ДРНС данни: подобрени методи 

за оценка на най-малките квадрати; методи 

с хетерогенни параметри на отсечката; ме-

тоди с хетерогенни параметри на наклона. 

В раздел 3 е дисվն тирано детерминирането 

на доверителните интервали, а в раздел 4 е 

направен обобщаващ коментар.

1. Модел на търсенето 
на природен газ

Първото по-сериозно изследване на енер-

гийното търсене датира от 1981 г. и 

е извършено от Бохи (1981). По-﬙ сно ана-

лизът е осъвременен от Бохи и Цимерман 

(1984), а Мадленер (1996) обобщава разви-

тието на тези и други икономически моде-

ли, посветени на енергийното търсене от 

домакинствата.

В пазарните анализи обикновено търсене-

то на стоката се представя като функция 

на цената на стоката, цените на замест-

ващи/допълващи стоки, дохода на потре-

бителите и други специфични показатели, 

които най-често изразяват предпочита-

нията на потребителите. Следвайки тази 

логика, търсенето от домакинствата на 

енергийния източник природен газ в годи-

на t от страната i може да се онагледи по 

следния начин:

Yt,i = D(PG,t,i, PE,t,i, PF,t,i, Mt,i, Zt,i), (1)

за t =1, 2 … T и i =1, 2 … N,

﬙ дето:

Yt,i е търсенето на природен газ от дома-

кинствата;

PG,t,i – цената на природния газ;

PE,t,i – цената на заместващата стока елек-

тричество;

P
F,t,i

 – цената на заместващата стока ма-

зут;

Mt,i – доходът на домакинствата;

Zt,i – климатичните (в някои анализи и демо-

графските) фактори, влияещи върմխ  енергий-

ното търсене.

С N и Т са означени броят на напречните 

наблюдения (броят на изследваните страни) 

и съответно броят на наблюденията в дина-

мичния ред (броят на годините), докато D 

символизира функцията на търсенето.

Климатът оказва силно влияние върմխ  енер-

гийното търсене заради нарастващите 

нужди от отопление през зимните месеци. 

Ниските температури през зимата участ-

ват в моделите на енергийното търсене 

с индекса „дни през отоплителния сезон” 

(HDD). Броят на тези дни се изчислява, като 

средната дневна температура се сравни с 

базисната, например 17°С. Обикновено дни-

те през отоплителния сезон се определят на 

месечна и годишна основа.

Динамизирането на модел (1) е в съзвучие 

с теорията на рационалните очаквания и 

теорията на временното равновесие, а 

динамичните ефекти се отчитат чрез ла-

гова променлива на потреблението, която 

участва като независима (екзогенна) про-

менлива. Динамичните модели на енергийно-

то търсене са лагови модели на Койк (1954)2. 

2 Лаговите модели на Койк се получават след т.нар. трансформация на Койк, с която лаговата стойност на зави-
симата променлива се изважда от регресионното уравнение. Тези модели са с т.нар. безкрайно разпределен, или 
геометричен лаг, при който относителният размер на влиянието на лаговата променлива намалява експоненциално 
с продължителността на лага.
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Без лаговата променлива се конструира 

опростен иконометричен модел, включващ 

характерна функция и обичайните стохас-

тични допускания. Според Бохи (1981) има 

редица статични модели на търсенето на 

природен газ, които са подходящи за ком-

бинирани данни, но резултатите от тях са 

твърде спорни и статистически незначими. 

Използвайки комбинирани ДРНС данни и ком-

бинация от динамични редове от напречни 

данни, Балестра (1967) например конструира 

няколко статични модела на потреблението 

на природен газ в САЩ, но както твърди са-

мият автор, нито едни тях не може да даде 

приемливо обяснение на потребителското 

поведение.

Динамичните модели на пазара са израз на 

идеята, че настоящото потребление се 

влияе от миналото потребление. Освен че 

„улавят” еволюцията на енергийното по-

требление във времето, тези модели разгра-

ничават краткосрочните от дългосрочните 

ефекти върմխ  търсенето. Според Грийн тези 

модели са динамични линейни регресионни 

уравнения от типа:

yt,i = β0,i + βyyt-1,i + xK,t,i βK,t,i + εt,i , (2)

за всяко t = 1, 2 … T и i = 1, 2 … N,

﬙ дето:

уt,i е зависимата променлива;

xt,i  – 1×K векторът за K на брой екзогенни 

променливи;

β0,i – параметърът на отсечката;

βy,i – параметърът на лаговата променлива;

βk,i – параметърът на вектора K×1;

εt,i – случайната грешка (Грийн, 2003).

Добавянето на случайна грешка в детер-

министичната страна е необходимо, тъй 

като не е реалистично да се очаква, че всич-

ки наблюдения следват точно функционална 

зависимост. Нещо повече, в тези модели се 

допуска се, че грешката няма специфични 

времеви ефекти.

Модели (2) могат да се представят в по-

компактна матрична форма, като:

yi = lTβ0,i + XK+l,i βK+l,i + εi , (3)

﬙ дето:

yi е T×1 векторът дефиниран като 

yi = (yl,i , ... yT,i)' ;
εi – T×1 случаен вектор, дефиниран като 

εi = (εl,i , ... εT,i)' ;
lT – T×1 векторът от единици.

XK+1,i = 
yt-1,i  xK,l,i
  . .     . .
  . .     . .
yT-1,i xK,T,i

⎛
⎜
⎜
⎝

⎞
⎟
⎟
⎠

 (4)

и βK+1,i = 
βy,i

βK,i

⎛
⎜
⎝

⎞
⎟
⎠

, (5)

или в по-обикновен алгебричен вид, като:

yt,i = β0,i +     XK,t,i βk,i + εt,iΣ
K+1

k = 1
  (6)

В анализите на енергийното търсене лаго-

вият модел на Койк обикновено се прилага 

в логлинейната си форма. Според Мадленер 

(1996) този модел на търсенето в най-голя-

ма степен се доближава до действителния 

избор. В логлинейното представяне на (6) 

трябва да се има предвид, че:

Xk,t,i = (yt-1,i, pG,t,i, pE,t,i, pF,t,i, mt,i, zt,i) , (7)

и  βk,i = (βy,i, βG,i, βE,i, βF,i, βm,i, βz,i)
за всяко t = 1, 2, … T и i = 1, 2 … N, (8)

﬙ дето:

yt,i = ln(Yt,i), yt-l,i = ln(Yt-l,i), pG,t,i = ln(PG,t,i), 
pE,t,i = ln(PE,t,i), pF,t,i = ln(PF,t,i), mt,i = ln(Mt,i)  и 
zt,i = ln(Zt,i) .
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Логлинейният модел позволява лесна обра-

ботка на данните, а оценката на параме-

трите βi , β̂i , или по-общо на функцията 

на параметрите ƒ(βi), измерва директно 

еластичностите на зависимата променлива 

спрямо независимите променливи. Оценката 

на функцията ƒ(βi) се означава с ƒ(β̂i), като  

β̂i може да се получи посредством един или 

няколко метода за оценяване. Ключовите за 

теорията на неравновесието краткосрочна 

(eS
G

R
,i) и дългосрочна ценова еластичност (eL

G
R
,i) 

могат да се определят, след като се наме-

ри частната производна на уравнение (6) по 

отношение на pG,t,i:

eS
G

R
,i =                     = βG,i

∂yt,i(Xi│βi)
∂pG,t,i

 (9)

βG,i

1 - βY,i
eL

G
R
,i =                                = 

∂yt,i(Xi│βi)
∂pG,t,i

yt-1,i = yt,i

 (10)

за всяко i = 1, 2, … N3.

Както се вижда от формулите, дългосрочна-

та еластичност е нелинейна функция на па-

раметрите.

2. Методи за оценка 
на параметрите

При регресионни модели с ДРНС данни с 

класическите методи или се оценяват 

поотделно уравненията на всяко сечение, или 

множеството от всички данни се обединява 

в едно уравнение, за да се намери една-един-

ствена оценка. И в двата случая стойности-

те на параметрите β0,i и βk+1,i могат да се 

третират като хомогенни или хетерогенни, 

както и като случайни или постоянни. Регре-

сионното уравнение за този тип модели 

може да се обобщи по следния начин:

yt,i = β0 +     XK,t,iβk + εt,iΣ
K+1

k = 1
 . (11)

Основният инструмент за анализ на (11) е 

обикновеният метод на най-малките квадра-

ти (ОНМК). Обобщаващата оценка на β па-

раметрите с ОНМК метода се задава като 

(X'X)-1X'y с матрица вариация-ковариация 

ψ2(X'X)-1, ﬙ дето ψ е скаларна величина, изра-

зяваща условната вариация на грешката.

Резултатите от емпиричните изследвания 

показват, че при комбинирани данни оценки-

те с ОНМК метода обикновено са изместе-

ни, неефективни и/или несъвместими4. Тази 

констатация е следствие на факта, че при 

обработката на ДРНС данни се нарушават 

основните допускания относно статисти-

ческата грешка в класическия ОНМК модел5 

[Бек и Кац, 1996].

Според Хикс (1994) използването на мето-

да на най-малките квадрати за комбинирани 

ДРНС данни генерира пет съществени ус-

ложнения. Първото е, че грешките в съсед-

ни периоди от време са зависими една от 

друга. Такава динамична корелация е логична, 

имайки предвид, че развитието на специ-

фичните за всяка страна характеристики е 

зависимо от времето. Второ, грешките на 

отделните пространствени единици (стра-

ни) са корелирани. Това се дължи на взаимна 

обвързаност в икономическото развитие на 

отделните страни особено когато те са 

3 Дългосрочната еластичност се определя на база имплицитното допускане за приближаване на пазара ﬙ м устой-
чиво дългосрочно равновесие, при което може да се приеме, че yt,i = yt-l,i.     
4 Оценката е неотместената оценка, когато средната стойност на базовото разпределение е равна на оценява-
ния параметър. Оценката е ефективна при възможно най-малка дисперсия, т.е. при базово разпределение с най-мал-
ка вариация. Оценката е съвместима, когато с увеличаване на размера на наблюденията (﬙ м безкрайност) веро-
ятностното разпределение все повече се концентрира ﬙ м истинската стойност на параметъра [Кмента, 1986].
5 Необходимите условия за оптималното използване на ОНМК са еднаквата вариация на грешките (хомоскедестич-
ност) и тяхната независимост една от друга.
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от един регион или една икономическа общ-

ност и имат общи инвестиционни проекти. 

Трето, възможна е проявата на хетероске-

дастичност на грешките, т.е. те да имат 

различни вариации спрямо отделните подм-

ножества от страни. Хетероскедастичност-

та в комбинирания ДРНС анализ обикновено 

е резултат на големите разлики в мащаба 

на независимите променливи, а в отделни 

случаи и на зависимата променлива в различ-

ните страни. Четвърто, грешките могат 

да прикриват времеви и пространствени 

ефекти. В тези случаи, дори първоначалните 

данни да не показват хетероскедастичност 

и автокорелация, такива могат да се произ-

ведат впоследствие. Причина за тези ефек-

ти е погрешната конструкция на модела, и 

по-конкретно допускането за хомогенност 

на нивото на зависимата променлива спря-

мо пространствените единици и времевите 

периоди, т.е. за хомогенност на коефициен-

та на отсечката. Когато това допускане 

не е изпълнено, грешките аվն мулират в себе 

си пространствени и времеви отклонения 

(ефекти), нивото на хетероскедастичност 

и автокорелация са сериозно завишени, а 

оценките на коефициентите и достовер-

ността на регресията са некоректни. Пето, 

грешките може да не са случайни спрямо 

пространствените и времевите единици. 

В тези случаи функционалните връзки между 

зависимата и независимите променливи ва-

рират, а грешките аվն мулират предизвикана 

(каузална) хетерогенност спрямо простран-

ството, времето или и двете. По подобие 

на предходния проблем, конструкцията на 

модела влиза в противоречие, но този път 

с допускането за хомогенност на коефициен-

тите на наклона. Ако оценките се извърш-

ват с модели с постоянни (хомогенни) коефи-

циенти, каузалната хетерогенност не може 

да се идентифицира.

За преодоляването на така формулирани-

те проблеми се прилагат алтернативни на 

ОМНК методи за оценка на параметрите, 

построени на базата на различни допускания 

за стойностите и вариацията на тези па-

раметри. Въпреки че предлаганите решения 

са взаимно свързани (тъй като проблемите 

се проявяват едновременно), все пак можем 

да разграничим алтернативните оцените-

ли в три основни категории: 1) подобрени 

методи за оценка на най-малките квадрати 

(преодоляват първите три проблема); 2) 

методи с хетерогенни параметри на отсеч-

ката (преодоляват четвъртия проблем); 3) 

методи с хетерогенни параметри на накло-

на (преодоляват петия проблем).

В първата група попадат разновидности-

те на генерализирания метод на най-мал-

ките квадрати (ГНМК) и „възможния” ге-

нерализиран метод на най-малки квадрати 

(ВГНМК) за ДРНС данни, обосновани от 

Паркс и Кмента (1967, 1971), и подобре-

ният ОНМК метод на Бек и Кац (1995). В 

подхода на Паркс и Кмента регресионното 

уравнение е същото както (11), тъй като 

параметрите на отсечката и наклона са 

постоянни спрямо пространствените и 

времеви единици. Това уравнение обаче се 

оценява с метода ГНМК, тъй като, както 

твърди Кмента, в сравнение с класическия 

ОНМК метод, ГНМК методът е базиран 

на по-малко рестриктивни допускания за 

грешката в регресията, а по този начин 

за матрицата вариация-ковариация [1986, 

с. 607]. По-конкретно ГНМК отхвърля усло-

вието за независимост и идентично раз-

пределение („нир”) на грешката. Така об-

общаващата вариация на ε според ОНМК 

се дефинира като ψ2IN, докато според 

ГНМК като ψ2Π, ﬙ дето IN e единичната 

(идентификационна) матрица, а Π е за-

дадена матрица вариация-ковариация на 

грешката. Стойностите на β параметри-

те с ГНМК метода се представят като 

(X`П-1X)-1X`П-1y, а матрица вариация-ко-

вариация като ψ2(X`П-1X)-1.
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Когато матрицата Π не е зададена, как-

то е в повечето ситуации, вместо метода 

ГНМК се използва възможният генерализиран 

метод на най-малките квадрати (ВГНМК). 

ВГНМК методът се нарича възможен, тъй 

като отхвърля допускането, че матрица-

та вариация-ковариация Π е предварително 

детерминирана, а използва оценка на тази 

матрица, Π^ , която участва вместо Π във 

формулата за определяне стойностите на 

параметрите β [Кмента, 1986].

По отношение на проблемите, свързани с 

грешките, Паркс и Кмента комбинират до-

пускания за времевата корелация, простран-

ствената корелация и хетероскедастичност-

та на грешката. Кмента [1986, с. 622] описва 

накратко тези допускания по следния начин:

E(ε2
t,i) = ψ2

t,i , (12)

E(εt,i,εt,j) = ψt,i , (13)

εt,i = ρt,iεt-1,i + νt,i , (14)

﬙ дето уравнение (12) е модел за хетероске-

дастичността, уравнение (13) – за прос-

транствената корелация и уравнение (14) – 

за темпоралната корелация. Последното 

уравнение е т.нар. АР1, или авторегресионен 

модел от първи ред, в който ρi са коефици-

ентите на авторегрея от първи ред. В този 

модел се допуска, че ρi варира спрямо прос-

транствените единици.

Използваните от Паркс и Кмента ВГНМК 

трансформации за определянето на ψ2 и ρi 

и участието на Π^  в оценката на коефициен-

тите дава повод на Бек и Кац (1995) да реви-

зират този подход. Те твърдят, че докато 

ГНМК е оптимален за комбинирани данни ме-

тод, същото не може да се каже за ВГНМК. 

Според двамата автори, въпреки че ВГНМК 

използва оценка на процеса на натрупване на 

грешките във формулата за стандартните 

грешки, все пак се приема, че матрицата ва-

риация-ковариация е известна, а не оценена. 

Това е серозен проблем за моделите с ДРНС 

данни, тъй като грешката се свързва с го-

лям брой параметри. Този пропуск е причина 

оценките на стандартните грешки на пара-

метрите да са занижени спрямо техните ис-

тински стойности. Според Бек и Кац свръх-

доверието в стандартните грешки прави 

метода Паркс-Кмента безполезен, освен в 

случаите когато времевите единици надви-

шават значително пространствените.

За разрешаването на горния проблем Бек и 

Кац предлагат да се използва по-опростен 

подход. Според тях, въпреки че при комбини-

рани ДРНС данни ОНМК не е оптималното 

решение, този метод все пак показва добри 

емпирични оценки на параметрите и неточ-

ни оценки на стандартните грешки. Затова 

Бек и Кац смятат, че параметрите трябва 

да се оценяват с ОНМК, а стандартните 

грешки да се заместят с т.нар. панелно ко-

ригирани стандартни грешки (ПКСГ)6. С пред-

ложения подход се отчита пространствена-

та корелация на грешките и евентуалната 

хетероскедастичност, докато времевата 

корелация на грешките се оценява преди из-

численията на ПКСГ. Времевата корелация 

може да се моделира с включването на лаго-

вата стойност на зависимата променлива в 

множеството на независимите променливи, 

или както предлагат Паркс и Кмента, да се 

коригира с авторегресионен модел.

Бек и др. [1993, с. 946] заявяват, че трудно 

може да се обясни защо Паркс и Кмента пре-

6 Тъй като не могат да изведат подходяща аналитична формула, Бек и Кац (1995) използват Монте Карло симула-
ции, за да докажат, че заради характерните структури на грешките при ДРНС данни методът ОНМК с ПКСГ дава 
по-прецизни оценки от метода Паркс-Кмента.
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небрегват пространствената корелация на 

параметрите и насочват цялото си внима-

ние ﬙ м времевата корелация на грешките. 

Според Бек и Кац (1996), докато времевата 

корелация се възприема като неприятност, 

която скрива истинските зависимости, и за 

преодоляването на която е необходимо да 

се трансформират данните, повечето под-

ходи за комбинирания ДРНС анализ ще бъдат 

погрешни. Авторите отстояват идеята, че 

дългосрочните тенденции в данните съдър-

жат важна информация, която трябва да се 

инкорпорира в модела. Ето защо динамика-

та в модела се постига чрез лагова зависима 

променлива7, а не с коригиране на времева-

та корелация на грешките. След като това 

стане, параметрите в модела се оценяват 

посредством ОНМК, а техните стандартни 

грешки с ПКСГ, за да се отчете простран-

ствената корелация на грешките и хете-

роскедастичността.

Според Мадала и др. [1997, с. 3] обаче те-

зата на Бек и Кац далеч не е коректна. 

Причината е, че в модели с лагови зависими 

променливи при проява на времева корела-

ция на грешките ОНМК методите не да-

ват коректни оценки. Дори в по-ранни свои 

публикации Бек и Кац (1995) предлагат ме-

тодът ОНМК с панелно коригирана оценка 

на ковариантната матрица да се използва 

за модели без лагови зависими променливи. 

С други думи, проблемът на метода ОНМК 

с ПКСГ е не само в коректността на оцен-

ките на стандартните грешки, но и в тази 

на оценките на параметрите. Критиките 

на Бек и Кац спрямо метода Паркс-Кмента 

са правилни, но не и предлаганото от тях 

решение. Всъщност техният анализ може 

да се категоризира като „какво не трябва 

да се прави” при участието на лагови зави-

сими променливи.

Относно енергийното потребление ще кон-

статираме, че оценката на хомогенните 

параметри на база ДРНС данни се извършва 

с динамични регресионни модели и с взаим-

но допълващите се методи ОНКМ с ПКСГ и 

ГНМК с АР1 модела на Паркс и Кмента.

Втората категория методи на Хикс (1994) 

нарушава допускането за хомогенност на ко-

ефициента на отсечката, т.е. за постоян-

ното „ниво” на зависимата променлива във 

времето и пространството. Когато това 

допускане не е оправдано, общият коефици-

ент на отсечката β
0
, оценен с ОНМК, е ос-

реднена стойност за всички периоди и прос-

транствени единици, но не е представителен 

за отделните групи от наблюдения. Този про-

блем се разрешава или чрез метода на кова-

риациите или чрез метода на компонентите 

на грешката. Общото между двата метода 

е, че допускат променящ се коефициент на 

отсечката в регресията, с което се отчи-

тат различията в поведението спрямо вре-

мето и пространството [Д﬘ дж и др., 1985]. 

Така регресионният модел и за двата метода 

може да се представи с уравнението:

yt,i = (μ0+ui+ut) +    XK,t,iβk + εt,iΣ
K+1

k = 1
 , (15)

﬙ дето:

β0,t,i = μ0+ut+ui представлява коефициентът 

на отсечката;

μ0 – „средната стойност на този коефици-

ент”;

ut обобщава темпоралните ефекти, а ui 
пространствените ефекти.

Когато интересът е насочен ﬙ м изменени-

ята спрямо напречните единиците, u
t
 може 

да се пренебрегне, а когато във фоվն са на 

вниманието са поставени измененията във 

времето, се пренебрегва ui.

7 Тези статистически аргументи допълват идеята чрез включването на лаговата стойност да се оцени „устой-
чивостта” на зависимата променлива.
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Когато ut и ui са постоянни, уравнение (15) 

е ковариантен модел (или модел с дъми про-

менлива), а когато ut и ui са случайни величи-

ни, уравнение (15) е модел на компонентите 

на грешката. С други думи, при ковариант-

ния метод специфичните характеристики 

на пространствените единици и времеви-

те периоди са параметри, докато при ме-

тода на компонентите на грешката, тези 

характеристики са нормално разпределени 

случайни променливи. Затова в статистиче-

ската литература ковариантният метод е 

известен още като метод на постоянните 

ефекти (ПЕ), а методът на компоненти-

те на грешката като метод на случайните 

ефекти (СЕ).

Основната презумпция в метода ПЕ е, че 

при конструирането на регресията са про-

пуснати подходящи тълվն вателни променли-

ви, които не се изменят във времето и/или 

пространството, и с включването на дъми 

променливи този недостатък се компенси-

ра [Кмента, 1986, с. 633]. Обратно, според 

метода СЕ пропуснатите променливи са слу-

чайни и затова u
t
 и/или u

i
 се извеждат от 

нормално вероятностно разпределение.

От гледна точка на метода ПЕ променящи-

ят се параметър на отсечката е логичен, 

имайки предвид, че пространствените и 

времевите ефекти се отчитат с адхок до-

бавените дъми променливи. В СЕ метода 

обаче променящата се отсечка по-скоро се 

приема условно [Д﬘ дж и др., 1985]. В дейст-

вителност може да се допусне, че всички 

коефициенти са постоянни, а грешките в 

регресията са съставени от три компонен-

та (един, свързан с времето, един – с прос-

транството, и трети, свързан с двете ди-

менсии). Така, от гледна точка на метода на 

случайните ефекти уравнение (15) може да 

се преобразува до:

yt,i = μ0 +    XK,t,iβk + εt,iΣ
K+1

k = 1  
, (16)

﬙ дето:

εt,i = ut+ui+ut,i, ut са случайните отклонения във 

времето;

ui – случайните отклонения в пространството;

ui,t – случайните отклонения във времето и 

пространството едновременно.

И трите компонента ut, ui, и ut,i са нормално 

разпределени и се подчиняват на допускания-

та, приети в ОНМК метода.

Всеки един от компонентите има постоян-

на вариация, затова вариацията на сумарна-

та грешка εt,i също е постоянна или хо мо-

ске дас тич на. Това означава, че този модел 

не може да разреши хетероскедастичните 

усложнения на грешката [Хикс, 1994]. Друга 

характерна особеност е, че в нито един от 

компонентите не се допуска автокорела-

ция. Въпреки това очевидно пренебрежение 

на авторегресиоността, коефициентът на 

корелация между две времеви стойности на 

грешката на дадена пространствена едини-

ца (между εt,i и εs,i) следва директно от са-

мия модел. Освен това СЕ моделът отчита 

пространствената корелация на грешката 

с определянето на коефициента на корела-

ция на грешката между две пространствени 

единици в даден момент от времето (между 

εt,i и εt,j) [Кмента, 1986, с. 625].

Последните (свободни) допускания за грешката 

подсказват, че за изчислителните процедури 

на СЕ метода могат да се използват подходът 

с ГНМК и ВГНМК на Паркс и Кмента. Методът 

ОНМК с ПКСГ не е особено подходящ, а и Бек 

и Кац не дисվն тират модели с преобладаващи 

напречни сечения [1995, с. 645]. Обратно, до-

минираният от динамични редове ПЕ модел е 

съвместим с този метод, но грешката тряб-

ва да отговаря на класическите допускания за 

регресионния модел. Повечето анализатори 

все пак допускат, че εt,i е авторегресионна и 

хетероскедастична и дават предпочитания на 

подхода Паркс-Кмента.
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Кой от двата метода – ПЕ или СЕ, е по-ко-

ректен? Този въпрос най-често се поста-

вя, когато трудно може да се прецени дали 

ефектите върմխ  параметрите на отсечката 

са постоянни, или са случайно разпределени. 

Например, когато освен независимите про-

менливи и зависимата променлива се влияе 

от друга променлива, която се изменя спрямо 

пространствените единици, но е постоянна 

спрямо времето, не е ясно дали коефициенти-

те на независимите променливи са зависими 

или не от другата променлива. Предимство-

то на СЕ метода в такива случаи е, че съхра-

нява броя на степените на свобода, което е 

предпоставка за получаването на ефективни 

оценки на регресионните параметри. Основ-

ният недостатък на този метод е, че ако 

напречните данни се корелират с независи-

мите променливи, оценените параметри са 

отместени и противоречиви. Предимство на 

ПЕ метода е, че той предпазва срещу грешки, 

предизвикани от подобна корелация, а недос-

татъ﬙ т му е, че губи от ефективността 

си заради нарасналия брой на оценяваните 

параметри. Така най-важният аргумент за 

избора между двата метода е вероятността 

за корелация между пространствените и/или 

времевите характеристики и независимите 

променливи [Кмента, 1986, с. 634].

Нито един от дисվն тираните дотук оцени-

тели не разрешава петия от проблемите на 

Хикс с грешката в ОНМК анализа на комбини-

рани ДРНС данни. Във всички споменати ме-

тоди се допуска, че параметрите на наклона 

(и процесите, които те отразяват) са хо-

могенни спрямо отделните пространствени 

и времеви единици, което обаче на практи-

ка е малко вероятно да се случи [Мадала и 

др., 1997]. Третата група оценъчни методи 

трябва да разреши този проблем8.

По правило преди конструирането на регре-

сионния модел се извършва тест на статис-

тическата значимост на хомогенността на 

отделните параметри. Този тест насочва 

предпочитанията ﬙ м индивидуални модели 

на отделните напречни сечения или на дина-

мичните редове, или ﬙ м общ модел, който 

комбинира цялото множество от данни и с 

който се оценяват постоянните във време-

то и пространството параметри [Мадала, 

1991, с. 302]. Дисվն тирайки двете крайно-

сти – на пълната хомогенност и на пълна-

та хетерогенност, Кител (1999) обобщава, 

че хомогенните параметри в ДРНС анализа 

(изключващи участието на каквито и да е 

постоянни и случайни специфични ефекти) 

представляват комбинирания среден ефект 

от влиянието на времето и пространство-

то, но не дават информация за относител-

ното участие на двете дименсии в стой-

ността на този ефект. С други думи, без 

допълнителни анализи няма как да отгово-

рим на въпроса, дали вариацията се дължи на 

различията между отделните страни или на 

различното развитие на тези страни. Така, 

за да проверим достоверността на регре-

сионната зависимост във времето трябва 

да оценим няколко пъти, за няколко поредни 

години регресионния модел на едно и също 

сечение. Получените оценки показват дали 

анализираната зависимост се променя или 

остава постоянна във времето (така, как-

то прогнозират методите на хомогенните 

коефициенти). Другият начин за проверка на 

обобщаващите (комбинирани) параметри е 

сравнението на динамичните редове на от-

делните страни. Тъй като някои независими 

променливи, които са специфични за отдел-

ните страни, приемат постоянни стой-

ности и/или се изменят едновременно в 

рамките на голяма част от страните, срав-

8 Робертсън и Саймънс (1992) подробно анализират ползата от тази категория методи, тяхното приложение за 
енергийните модели и възможните отклонения на оценката на дългосрочните еластичности, когато хетероген-
ността на параметрите на наклона се пренебрегва.
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нителните анализи на база динамични редове 

невинаги са коректни. Този проблем, между 

другото, е един от сериозните аргументи 

срещу използването на методите с посто-

янни параметри за ДРНС данни. Присъствие-

то на постоянни стойности в динамичните 

редове означава, че комбинираните параме-

три на тези променливи се определят почти 

изцяло на база на напречните сечения.

Според Кител (1999) изброените проблеми 

не означават, че комбинирането на ДРНС 

данни е безсмислено. Те просто доказват, 

че комбинираните данни трябва да се ана-

лизират внимателно и че без допълнителни 

оценки на пространствената и времевата 

дименсия хомогенните методи може да да-

дат подвеждащи резултати.

Все пак между двете крайности – на пълната 

хомогенност в оценителите с постоянните 

параметри и на пълната хетерогенност в 

индивидуалните оценители на напречните 

и времевите параметри, съществуват по-

подходящи междинни решения. Проблемът с 

чисто хомогенните и хетерогенните мето-

ди е, че те са базирани на крайни допускания, 

т.е. допуска се, че или всички параметри са 

напълно постоянни за всички страни и годи-

ни, или че са напълно различни. Както обикно-

вено, истината е ня﬙ де по средата. Пара-

метрите не са напълно хомогенни, но между 

тях има известно сходство [Мадала и др., 

1997, с. 91]. Най-елементарното обяснение 

за подобно сходство е хипотезата, че всич-

ки параметри се изменят едновременно във 

времето и/или пространството.

За икономическите (и политически) изслед-

вания на базата на комбинирани данни на-

пречната хетерогенност представлява 

ключов методологически проблем. Затова 

анализаторите от това направление насоч-

ват усилията си ﬙ м неговото разрешаване. 

От тази гледна точка, основната идея на 

сравнителния анализ е, че каузалният процес 

варира в различните страни. Така основни-

ят проблем в анализа е връзката между спе-

цифичния за всяка страна каузален процес и 

специфичните за тази страна характерис-

тики. Уестърн [1998, с. 1225] заявява теза-

та, че напречните вариации в икономически-

те взаимоотношения в отделните страни 

са резултат на дълготрайните институци-

онални различия, затова само методи, които 

допускат променящи се спрямо напречните 

сечения коефициенти на наклоните, могат 

да отразят институционалните характе-

ристики на тези страни.

Когато се допусне, че чувствителността на 

зависимата променлива у
i,t
 спрямо независи-

мата променлива Х
i,t
 е различна в различните 

страни, но за всяка отделна страна (напреч-

но сечение) е постоянна във времето, регре-

сионният модел може да се обобщи като:

yt,i =    Xk,t,iβk,i + εt,i =    Xk,t,i(μ + αk,i + εt,i)Σ
K+1

k = 1
Σ
K+1

k = 1
  (17)

За разлика от предходните модели пара-

метрите се тълվն ват по същия начин, 

както независимите променливи. Така 

μ = (μ0 ... μK+1) се разглежда като средна 

стойност на вектора на параметрите, а 

αk,i= (α0,i ... αK+1,i) са отделните отклонения 

от тази средна стойност. Когато βk,i са 

дефинирани и диференцирани константи, 

уравнение (17) се анализира с привидно нес-

вързания регресионен метод [Зелнер, 1962], 

а когато βk,i са случайни параметри, също-

то уравнение принадлежи на метода на слу-

чайните коефициенти [Хсайо, 1986, с. 130]. 

Според Хсайо дилемата, дали βi е постоянна 

и диференцирана, или е случайна и диферен-

цирана, се определя от това, дали направе-

ните изводи зависят от индивидуалните ха-

рактеристики на данните или не. В първия 

случай трябва да се използва модел с посто-

янни коефициенти, а във втория – модел със 

случайни коефициенти [1986, с. 136].
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В привидно несвързания регресионен модел 

всяко напречно сечение (и динамичните 

редове в него) представлява независимо 

уравнение, което не се влияе от нито едно 

друго сечение (и динамични редове в него) 

от множеството комбинирани ДРНС дан-

ни. Методът представя поредица от спе-

цифични за отделните страни регресионни 

анализи, а едновременната пространстве-

на корелация между грешките на отделни-

те уравнения се използва, за да се подобри 

ефективността на оценките на отделните 

уравнения [Хикс, 1994].

Според разработения от Суоми (1970) ме-

тод на случайните коефициенти (МСК) βi 
се определят на базата на общо нормално 

вероятностно разпределение. С други думи, 

βi = μ+αi се представя като случайно разпре-

делена величина с обща средна стойност. 

Затова този метод е един вид продължение 

на метода на случайните ефекти. Изисква-

нията ﬙ м регресионния модел се описват 

със следното множество от уравнения:

E(αi, αj) = E[(βi – μ) (βj – μ)] = 0   i≠j, (18)

E(Xt,i, αi) = E[Xt,i (βi – μ)] = 0, (19)

E(εt,i, εt,j) = ψ2
i, j ,     i=j, (20)

E(εt,i, εt,j) = 0 ,        i≠j, (21)

за всяко t =1, 2 … T и i =1, 2 … N.

За удобство и за по-ясно представяне на 

този и останалите модели от третата ка-

тегория, както и на доверителните интер-

вали в следващия раздел, в по нататъшните 

записи ще обединим наблюденията в отдел-

ните сечения. Така моделът на енергийното 

търсене, или първата част на уравнение (17), 

ще придобие вида:

yi = Xiβi + εi, (22)

﬙ дето:

Xi = (lT, XK+l, i) и

βi = 
β0,i

βy,i

βK,i

⎛
⎜
⎜
⎝

⎞
⎟
⎟
⎠

, (23)

за всяко i=1, 2 … N.

Освен това, за да бъдат коректни разсъж-

денията, моделът трябва да се разглежда 

като йерархична структура. В рамките на 

такава структура всяка система има свое 

собствено множество от стойности на па-

раметрите, но се приема известно сходство 

между стойностите в различните системи. 

За структурирането на това сходство меж-

ду параметрите се използва базисно веро-

ятностно разпределение. Така зависимата 

променлива уi e разпределена около средната 

стойност Xiβi, която зависи от параметъ-

ра βi, а той от своя страна е разпределен 

около хиперпараметрите9 μ и ∑. Допускайки 

нормално вероятностно разпределение, се 

получава следната двустъпкова йерархична 

структура:

уi⎢Xi, βi, ψi∼N(Xiβi, ψi
2IN) (24)

и  βi⎢μ, ∑∼N(μ,Σ), за всяко i, (25)

﬙ дето:

μ е (K+2)×1 векторът от средната стой-

ност;

∑ – ковариацията на μ, представена като 

(K+2)×(K+2) матрица.

С тези допълнения и условията по-горе след-

ва, че стойностите на βi се детерминират 

от нормално разпределение (μ, Σ), като тези 

процеси са независими както един от друг, 

така и от стойностите на Xi. Освен това 

9 Терминът се използва в методологичната рамка на Бейз.
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се предполага проявата на корелация между 

компонентите на β
i
 и на хетероскедастич-

ност в множеството комбинирани данни. 

Динамиката в модела се отчита с лаговата 

стойност на зависимата променлива, но не 

и с времевата корелация на грешката [Бек, 

Кац, 1997, с. 3].

Основната задача на метода МСК е да де-

финира оценките на параметрите  βi , β̂i , 

като сума от среднопретеглени стойности 

на общата (комбинирана) оценка на (17) μ̂ и 

индивидуалната оценки на βi за отделните 

сечения, bi. За получаването и на комбинира-

ната μ̂ и на индивидуалните bi оценки най-

често се използва методът ОНМК.

ОНМК оценките на μ обаче не могат да са 

ефективни спрямо общата средна, тъй като 

не се използва цялата структура на модел 

(17). Това се вижда, когато ковариантната 

матрица на комбинираната ОНМК оценка се 

представи като:

Гi = E[(εi + αiXi)(εi + αiXi)'] = XiΣX' + ψ2
iIT . (26)

За да се получи ковариация, отговаряща на 

цялото множество от наблюдения, е необхо-

димо да се определи матрицата Π, която е 

сбор от всички, N на брой, стойности на Γi. 

Представяйки Π като диагонална матрица 

от Γi, Π=I⊗Γi, ﬙ дето ⊗ е произведението 

на Кронекер. Така, ако са известни Σ и ψ2
i, 

може да се определи Γi, а оттук и Π. Това 

позволява по-нататък прилагането на мето-

да ГНМК [Бек и Кац, 2004].

С метода ГНМК оценката μ̂ е:

μ̂ = (X'П-1X)-1(XП-1y) , (27)

а с ВГНМК в детерминирането на μ̂ вместо 

Π участва съвместима оценка Π̂.

Класическият начин за изчисляване на сред-

нопретеглената стойност на βi , β̂i на база 

оценките μ̂ и bi, т.нар. правило на Щайн, 

може да се се опише като:

β̂i =   μ̂ + (1 -    )bi
c
F

c
F  

, (28)

﬙ дето:

F е статистиката за тестиране на нулева-

та хипотеза за хомогенност на βi;

c – константната.

Представянето на μ̂ като среднопретеглена 

оценка от b
i
10:

μ̂ =   wibiΣ
N

i = 1
 , (29)

﬙ дето:

wi
11 е относителното участие на b

i
 в μ̂, дава 

възможност да се прецизира (28). От (29) 

и факта, че bi са независими, се извеждат 

т.нар. експлицитна формула за вариацията 

на μ̂12 и най-добрата линейна неотместена 

ГНМК оценка на βi:

β̂i = Aiμ̂ + [IK - Ai]bi , (30)

﬙ дето Ai = [Σ-1 + V̂-1
i]

-1Σ [Бек и Кац, 2004, с. 7].

Основното препятствие пред този подход 

е, че ∑ и Vi не са известни. Както обичайно 

се процедира с ГНМК оценителите, Суоми 

(1970) предлага двустъпкови процедури. Пър-

вата стъпка е използването на съвместим, 

но неефективен метод за оценяване на μ 

и βi. Втората стъпка е на базата на тези 

предварителни оценки да се определят па-

10 Вариацията на bi e var(bi) = Vi + Σ = (X'iXi)
-1X'iГiXi(X'iXi)

-1, ﬙ дето Vi = ψ2
i(X'iXi)

-1.

11 wi = {   [Г + Vi]
-1}-1[Г + Vi]

-1Σ
N

i = 1  

.

12 var(μ̂) =    wi[Vi + Гi]w'iΣ
N

i = 1  
.
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раметрите на вариацията. След като с ме-

тода ОНМК се намерят индивидуалните bi, 

оценката на вариацията Vi e:

V̂i = s2
i(X'iXi)

-1, (31)

﬙ дето 
ε'iεi

T - (K + 1)s2
i =  , а εi са стандарт-

ните ОНМК грешки.

По-важният въпрос е как да се определи 

Σ? Според Суоми оценката на Σ, Σ̂, се по-

лучава от оценките b
i
, но коригирани с 

var(bi) = Vi + β̂, като:

1
N - 1

1
NΣ

N

i = 1
Σ

N

i = 1
Σ̂ =          (    bib'i + Nb̄b̄') -         V̂i 

, (32)

﬙ дето b̄ е средната стойност на bi.

Проблемът с (32) е, че необходимото усло-

вие за добре дефинирана ковариантна ма-

трица, а именно Σ̂ да е положително число, 

може да не се изпълни. Причината е, че в (32) 

се изважда V̂i, което при ограничени данни, 

особено при ﬙ си редове, може да е доста 

голямо число. Хсайо (1986) предлага втората 

част в горния израз да отпадне13.

Според Мадала и др. (1997) МСК оценителят 

на Суоми, с характерния двустъпков подход, 

е сравнително ефективен само когато не 

участват лагови стойности на зависимите 

променливи. Затова авторите предлагат 

алтернатива чрез т.нар. свити оценители14, 

които включват итеративни процедури и 

емпиричния модел на Бейз и които могат да 

бъдат обосновани с методологичната рамка 

на Бейз. Също както методологичната рам-

ка, емпиричният модел използва полученото 

впоследствие апостериорно вероятностно 

разпределение, но за разликата от нея ап-

рирори разпределението, в случая βi∼(μ, Σ), 
се извежда на базата на извършените наблю-

дения15.

За да представим накратко методологична-

та рамка на Бейз, ще приемем, че G∼ℓ(G|θ) е 

анализираната случайна променлива (скалар, 

вектор или матрица) от вероятностното 

разпределение ℓ(G|θ), ﬙ дето θ е множе-

ство на параметрите. За дадено G, ℓ(G|θ) е 

функция на θ, която се нарича вероятност-

на функция. Ще допуснем още, че априори 

разпределението π(θ) представя някаква 

субективна информация, известна преди на-

блюденията на G. Според рамката на Бейз 

изводите за θ се основават на разпределе-

нието на θ спрямо G, π(θ|G), което пред-

ставлява апостериорното разпределение и 

се дефинира като:

ℓ(G|θ)π(θ)
∫ℓ(G|θ)π(θ)dG

π(θ|G) =                        αℓ(G|θ)π(θ)
 
. (33)

Апостериорното разпределение всъщност 

е осъвременяване на наличната априори ин-

формация чрез информацията, съдържаща се 

в ℓ(G|θ).

От гледна точка на методологичната рамка на 

Бейз двустъпковият йерархичен модел на тър-

сенето на природен газ (24, 25) е двустъпков 

йерархичен модел на Бейз. Основното предим-

ство на подобни йерархични модели е, че за-

висимостите между отделните променливи се 

дефинират сравнително лесно. Променливите 

зависят единствено от тези след тях чрез 

съответните вероятности и от тези преди 

тях чрез априори разпределението.

За приложението на рамката на Бейз е не-

обходимо предварително да се избере под-

13 Логиката на Хсайо е, че втората част показва вариацията в сеченията, затова при големи Т може да се прене-
брегне. Макар да е спорно, това решение се приема широко в практиката [Бек и Кац, 2004].   
14 Наименованието свити оценители е израз на идеята, че оценките на напречните сечения се свиват ﬙ м обща за 
ДРНС данните средна, макар че същата логика е в сила и за МСК метода.    
15 Робърт (2001) представя детайлно описание на теоретичната рамка на Бейз и емпиричните оценители на Бейз.
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ходящо априори разпределение. Ако априори 

информацията е неясна и недостатъчно на-

деждна, цялостното извеждане на априори 

разпределението е трудна задача. Според 

Бейз априори разпределението може да е 

неинформативно, т.е. да не съдържа априо-

ри информация. В емпиричния модел на Бейз 

та﬙ в проблем не съществува, именно защо-

то априори разпределението се определя от 

наблюденията16.

Емпиричният модел на Бейз заема междин-

но място между класическите постановки и 

методите на Бейз и позволява на статис-

тиците да оползотворят неясната априори 

информация по един сравнително опростен 

начин. Тъй като априори разпределението 

се избира впоследствие, този модел проти-

воречи на парадигмата на Бейз. Терминът 

емпиричен подход на Бейз е неправилен и по 

още една причина. Истинските методи на 

Бейз са емпирични, защото изцяло се основа-

ват на данни. Затова емпиричният модел на 

Бейз е по-скоро приемлива апроксимация на 

методологичната рамка на Бейз, приложима 

в случаи, в които истинското моделиране 

на Бейз е прекалено сложно, а този модел е 

ефективен начин за достигане до обичайни-

те оптимизационни процедури.

За да онагледим свитите оценители на Ма-

дала и др. (1997), ще приемем, че вероят-

ностното разпределение ℓ(Yi|βi,Xi) се дефи-

нира от (24), а априори разпределението на 

βi от (25), ﬙ дето ψ, μ и ∑ са постоянни и 

неизвестни, които трябва да се детермини-

рат. При зададени μ, ∑ и ψi апостериорното 

разпределение на βi се означава като:

βi|μ, ∑, ψi∼N(ωi, Ωi), (34)

което е нормално разпределение с очаквана 

стойност ωi, представена като:

1
ψ2

i
ωi = Ωi(    X'iXibi + Σ-1μ), (35)

и ковариация:

1
ψ2

i
Ωi = (    X'iXi + Σ-1)-1, за всяко i = 1, 2, … N, (36)

﬙ дето bi = (X'iXi)
-1X'iy е индивидуалната за 

отделното сечение оценка на βi, по метода 

ОНМК.

Мадала и др. (1997) твърдят, че при лагови 

зависими променливи, нормалността на апо-

стериорното разпределение (24) е издържа-

на само с известно приближение.

В емпиричния модел на Бейз неизвестни-

те параметри в (25) μ, ∑ и ψi могат да се 

оценят с редица методи17, включително с 

двустъпковия, но тъй Xi включват лагови за-

висими променливи Мадала и др. (1997) пре-

поръчват итеративен подход, чрез който 

всички параметри βi, μ, ∑ и ψi се оценяват 

едновременно. Авторите предлагат итера-

тивните процедури, разработени от Рао 

(1975) и модифицирани от Кадияла и Обер-

хелман (1986)18, които накратко могат да се 

представят по следния начин:

1
N~μ =      ωiΣ

N

1
 (37)

1
N - 1~Σ =          (ωi - ~μ)(ωi - ~μ)'Σ

N

i=1
 (38)

~ψ2
i =                (yi - Xiωi)'(yi - Xiωi)

1
T - (K + 2)

 (39)

за всяко i, като ~μ е средната стойност на 

оценката ωi, ~Σ е получена от отклоненията 

на ωi от средната стойност ~μ, а ~ψ2
i е сума-

16 Блатберг и Джордж (1991) илюстрират емпиричния анализ на Бейз, а Робърт (2001) сравнява този анализ с 
методологичната рамка на Бейз.        
17 Например Уестърн (1998) предлага верижния метод Монте Карло на Марков. 
18 Теоретичните предимства на итеративната процедура над двустъпковата в динамичните модели са дисվն ти-
рани от Мадала и др. (1997).
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та от квадратите на грешките спрямо ωi. 

Итеративната структура предполага, че ~μ, 

~Σ и ~ψ2
i не може да се определят, преди да 

е известна ωi, и обратно. За да се изчисли 

апостериорното разпределение (34), уравне-

ния (35), (37), (38) и (39) трябва да се решат 

итеративно.

Мадала и др. (1997) подобряват конверген-

цията, модифицирайки (38) до:

1
N - 1~Σ =        [R +    (ωi - ~μ)(ωi - ~μ)']Σ

N

i=1
, (40)

﬙ дето R=λIK+2 e диагонална (K+2)×(K+2) 
матрица с малки стойности по диагонала 

(например λ=0,01).

Грубер (1998) изследва няколко полезни начи-

на за избор на λ. От неговия анализ става 

ясно, че Хьорел и Кенард (1970) тестират 

различни стойности на λ, за да изберат та-

кава стойност (на λ), която „стабилизира 

системата”, или че „коефициентите няма 

да получат необосновани стойности”. Из-

ползвайки резултати от изследвания с мето-

да Монте Карло, Хю и Мадала (1994) твър-

дят, че итеративните процедури, в които 

участва (38), дават по-добри резултати от 

двустъпковите процедури.

В първоначалната итерация за всяко i оцен-

ката с обикновения метод на най-малките 

квадрати bi се приема за начална стойност 

на ω
i. 
След това (37), (40) и (39) дават пър-

воначалните оценки съответно на ~μ, ~Σ и 

~ψ2
i. Тези оценки се заместват в (35), за да 

се получи нова оценка на ωi. Итеративни-

ят алгоритъм осъвременява оценките на 

ωi, ~μ,  ~Σ и ~ψ2
i с активирането на затворе-

ната верига от уравнения (35), (37), (40) и 

(39). Твърде вероятно е получените оценки 

да конвергират. И тъй като алгоритъмът 

не може да функционира до безкрайност, 

той се преустановява, когато оценките се 

стабилизират около някаква стойност. При 

последната итерация оценките на μ, ∑ и ~ψi 

се заместват в уравнения (35) и (36), за да 

се получат оценките ω̂i на параметъра ωi, и 

Ω̂i на Ωi.

Оценките на βi, β̂i, се намират с уравнения 

(28) или (30).

Според Бек и Кац [1996, с. 5] най-важното 

предимство на методите на Бейз е, че слу-

чайният компонент остава в параметрите, 

а не в структурните единици. Така различи-

ята между панелните и ДРНС анализите и 

последващите от тях противоречия прес-

тават да съществуват. Като недостатък 

авторите отчитат факта, че априрори 

вероятностното разпределение Σ, което 

участва в дефинирането на апостериорните 

очаквания за βi, се основава на субективното 

виждане на анализатора за „света”, а не за 

оценяваните параметри.

С възможността βi да се представи като 

функция на други променливи на простран-

ствената единица, йерархичният модел на 

Бейз е много полезен инструмент за срав-

нителни институционални изследвания, тъй 

като по този начин отделните ефекти мо-

гат да се моделират като функция на раз-

личните институции. Както констатира 

Уестърн (1998), институционалните ефекти 

са изключително важни за сравнителните 

икономичеси анализи, но се пренебрегват на-

пълно в другите модели, включително в този 

на Бек и Кац (1997).

3. Доверителни интервали

Една от основните задачи за точното 

определяне на краткосрочната и дълго-

срочната еластичност е изчисляването на 

доверителните интервали. В избора на под-

ходящ метод за доверителните интервали 

трябва да се има предвид, че краткосроч-
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ната и дългосрочната еластичност са съот-

ветно линейна и нелинейна функция на нор-

мално разпределени параметри. Най-често 

предпочитанията са насочени ﬙ м метода 

делта, „наивните” доверителни интервали 

и бутстрап метода.

Методът делта е традиционна техника за 

измерване на приблизителните стандартни 

грешки на произволни функции на нормално 

разпределени параметри19. Ако допуснем, че 

ƒ(βi):R
(K+2)×1→R е непре﬙ сната и диферен-

цируема от първи ред функция, а β̂i и cov(βi) 
са оценки на средната стойност и ковариа-

цията на параметрите βi (които могат да 

бъдат ω̂i и Ω̂i), делта методът приближава 

стандартната грешка на ƒ(βi) ﬙ м средна-

та ƒ(β̂i) посредством т.нар. апроксимация 

от първа степен на Тейлър. Математически 

това може да се представи по следния начин:

∂ƒ(βi)
∂βi

var(ƒ(βi)) ≈ [          ]'cov(βi)
∂ƒ(βi)
∂βi βi = β̂i

за всяко i, (41)

﬙ дето  
∂ƒ(βi)
∂βi

  е (K+2)×1 вектор на частни-

те производни спрямо отделните елементи.

Имайки предвид, че еластичностите се де-

финират с (9) и (10), посредством делта ме-

тода съответните вариации се изчисляват 

по следния начин:

var(eG,i
SR) ≈ [          ]'cov(βi)

∂eG,i
SR

∂βi

∂eG,i
SR

∂βi βi = β̂i

 (42)

и var(eG,i
LR) ≈ [          ]'cov(βi)

∂eG,i
LR

∂βi

∂eG,i
LR

∂βi βi = β̂i

, (43)

﬙ дето:

∂eG,i
SR

∂βi
= (0  0  1  0  0  0  0)'  (44)

и 
∂eG,i

LR

∂βi

βGi
(1 - βYi)

2= (0                 1  0  0  0  0)' (45)

за всяко i.

Наивните доверителни интервали се опре-

делят на базата на емпиричното апосте-

риорно разпределение на Бейз. Така дефи-

нираните интервали обаче не отразяват 

изменчивостта на оценките на хиперпара-

метрите, което намалява вероятността 

истинската стойност да се намира в дове-

рителния интервал. Затова доверителните 

интервали се наричат наивни. От гледна 

точка на структурната рамка на Бейз обяс-

нението за този проблем е, че емпиричното 

апостериорно разпределение на Бейз игнори-

ра измененията на μ.

Всъщност вариацията на ƒ(βi) на база емпи-

ричния модел на Бейз е апроксимация на пър-

вата част от израза:

var(ƒ(βi)) = Eμ[var(ƒ(βi))|μ] + varμ[E(ƒ(βi))|μ] (46)

за всяко i.

Делта методът извършва приближение ﬙ м 

var ƒ(βi) посредством аксиоматичната ап-

роксимация на Тейлър на първата част от 

израза (46). Така делта методът дава на-

ивни доверителни интервали. Въпреки тези 

недостатъци делта методът намира при-

ложение при оценяването на доверител-

ните интервали в няколко водещи изслед-

вания на свитите оценки на енергийното 

потребление на база комбинирани данни, 

като на Мадала и др. (1997), Балтаги и Гри-

фийн (1997). За инкорпорирането на част 

от характерната несигурност и получава-

нето на по-надеждни доверителни данни 

Ларид и Луиз (1987) предлагат използването 

на т.нар. бутстрап метод.

19 Грийн (2003) въвежда теорията на разпределението на големите извадки и дава пример за намиране на асимпто-
тичното разпределение на нелинейна функция чрез метода делта.
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Бутстрап методът е обобщаваща техни-

ка, която се прилага за линейни и нелинейни 

регресионни модели. Джонг и Мадала (1993) 

и Винод (1993) очертават перспективите 

за приложение на метода за иконометрични 

модели с комбинирани данни. Черник (1999) 

описва използването на бутстрап метода 

за получаване на доверителни интервали 

чрез генерализарания метод на най-малки-

те квадрати. Фрийдман и Петерс (1984) 

демонстрират, че при ограничени данни 

бутстрап методът е много по-полезен от 

стандартната асимптотична теория за 

намиране на доверителни интервали с ге-

нерализираните модели на най-малки ква-

драти. Винод и Маккалаф (1994) прилагат 

бутстрап метода за авторегресионни (AР1) 

модели, а Винод (1995) твърди, че персен-

тилните бутстрап доверителни интервали 

са особено подходящи за емпирични изслед-

вания със свити оценители.

Основният проблем пред този метод е де-

финирането на т.нар. бутстрап извадки. 

При комбинирани ДРНС данни бутстрап 

методът се прилага за всеки времеви хори-

зонт поотделно. С  ε̂i = yi - Xi β̂i  ще означим 

оценката на вектора на грешките за всяко 

i, ﬙ дето β̂i e оценката на параметрите. 

Имайки предвид, че по правило ε̂i е по-малко 

от εi, грешките се преизчисляват с фактора

T
T - (K + 2)√
−−−−−−−−−−

. С промяна на първоначалните

данни чрез заместване бутстрап методът 

формира елементите на преизчислените ε̂i, за 

да изведе вектора на псевдогрешките ε̂*
i. Бут-

страп извадката се отличава от първоначал-

ните данни, тъй като някои от наблюденията 

се повтарят един, два или повече пъти. Освен 

това има и такива наблюдения, които въобще 

не присъстват в бутстрап извадките.

Ако приемем, че псевдо y
i
 векторът, y*

i, се 

дефинира като y*
i = Xi β̂i + ε̂*

i, от регресията 

на y*
i спрямо Xi се намират бутстрап оцен-

ките на параметрите β̂*
i,l. Тази процедура 

се повтаря няколко пъти, докато се получи 

{ƒ( β̂*
i,b):b = 1, 2, ... B}, ﬙ дето В е общият 

брой на бутстрап извадките.

При данни с малко на брой динамични редове 

Т бутстрап методът преоформя извадките 

на базата на ограничен брой стойности. В 

такива случаи, тъй като наблюденията, а 

и самите бутстрап извадки често се пов-

тарят, истинската вариация се подценява. 

Според Хол (1992) броят на възможните пер-

мутации (прегрупирания) на Т различни обек-

ти (Т е зададено) чрез заместване е:

2T - 1
Т

(2T - 1)!
Т!(Т - 1)!(          ) =  (47)

Дори когато Т е само 15, това все пак е го-

лямо число и вероятността от повторение 

на бутстрап извадките е малка.

Ендрюс и Бучински (2000) обобщават из-

бора на броя на бутстрап повторенията 

в контекста на разнообразието от бут-

страп процедури и предлагат тристъпков 

метод за разрешаването на този проблем. 

Ефрон (1987) обаче твърди, че случайният 

компонент в бутстрап оценката на греш-

ката, който е следствие от използването 

на крайни стойности на В, е пренебрежи-

мо малък при В ≥ 1000. Със скоростта на 

модерните софтуерни продукти не е про-

блем да се изчисляват от 5000 до 10 000 

бутстрап извадки за голяма част от обик-

новените обществени проблеми. Черник 

(1999) препоръчва да се използват различни 

стойности на В и да се анализира ефектът 

в оценките.

Основната идея за конструирането на бут-

страп доверителни интервали е, че вариа-

цията в рамките на бутстрап извадките е 

подобна на вариацията на ƒ( β̂i) спрямо ƒ(βi). 
Стандартното отклонение на бутстрап из-

вадките може да се изчисли от:
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√
−−−−−−−−−−−−−−−−−1
B - 1si =               (ƒ( β̂*

i,b) - 
−ƒi)2Σ

B

b=1
 за всяко i, (48)

﬙ дето с 
−ƒi се означава средната стойност 

на оценяваната на бутстрап извадка:

1
B

−ƒi =       ƒ( β̂*
i,b)Σ

B

b=1
 (49)

Бутстрап стандартните грешки (−ei) може 

да се използват за приблизително дефинира-

не на (1-a)100 % доверителен интервал на 

ƒ(βi) във формата на:

(−ei) ± za–2
wi , (50)

﬙ дето za–2
 е  a–2  % горният квантил на стан-

дартното нормално разпределение.

Полученият доверителен интервал, плюс/минус

няколко стандартни отклонения, е симе-

трично разположен и не държи сметка за 

евентуални изкривявания на изходните данни 

или други грешки, които се проявяват, кога-

то 
−ƒi е отместена.

Бутстрап персентилният метод е от ка-

тегорията бутстрап методи, които дават 

точни доверителни интервали, без да при-

емат допусканията в теорията на нормал-

ното вероятностно разпределение [Ефрон, 

Тибширяни, 1993]. Персентилният метод е 

най-подходящият начин за конструиране на 

(1-a)100 % доверителен интервал на ƒ(βi). 
Бутстрап извадките се подреждат в нара-

стващ ред, като номерът на множеството 

В(a–2) и В(1 - a–2) определят съответно горна-

та и долната граница на доверителния ин-

тервал.

За разлика от стандартните нормални дове-

рителни интервали, персентилните интер-

вали запазват своите рамки. Това е индика-

тор за получаване на интервали в приемливи 

граници. Според Ефрон и Тибширяни (1993) 

методите, които не променят рамките на 

доверителните интервали, са по-прецизни и 

надеждни.

4. Обобщаващ коментар

Най-предпочитаният модел на енергийното 

търсене е логлинейнният модел на Койк, в 

който миналата (лагова), отместена с един 

период стойност на зависимата променлива 

участва като независима (екзогенна) про-

менлива. Динамизирането на модела е израз 

на идеята, че настоящото потребление 

се влияе от миналото потребление. Освен 

че „улавя” еволюцията на енергийното по-

требление във времето, динамичният модел 

разграничава краткосрочните от дългосроч-

ните ефекти върմխ  търсенето.

Използването на комбинирани ДРНС дан-

ни разширява възможностите на модела на 

Койк, но според Хикс (1994) този подход ге-

нерира пет съществени усложнения, свърза-

ни с прилагането на метода на най-малките 

квадрати (ОНМК). Разрешаването на тези 

проблеми стана причина за разработването 

на три алтернативни категории оцените-

ли: 1) подобрени методи за оценка на най-

малките квадрати; 2) методи с хетерогенни 

параметри на отсечката; 3) методи с хете-

рогенни параметри на наклона.

Въпреки разнообразието от оценители на 

моделите с комбинирани данни, статисти-

ците нямат категорично становище относ-

но техните качества. Един от основните 

въпроси, станал повод за дебати например, е 

идеята на Бек и Кац за използване на метода 

ОНМК с ПКСГ (1995), вместо предлагания от 

Паркс и Кмента подход, включващ ГНМК и 

ВГНМК. Според Бек и Кац свръхдоверието в 

стандартните грешки прави метода Паркс-

Кмента безполезен, освен в случаите, когато 

времевите единици надвишават простран-

ствените. Мадала и др. (1997) оправдават 
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критиките на Бек и Кац спрямо метода 

Паркс-Кмента, но не и предлаганото от тях 

решение. „Както е добре известно в модели 

с лагови зависими променливи при проява на 

времева корелация на грешките ОНМК ме-

тодите не дават коректни оценки” [Мадала 

и др., 1997, с. 3]. Така проблемът на метода 

ОНМК с ПКСГ е не само в коректността на 

оценките на стандартните грешки, но и в 

тази на оценките на параметрите. Анали-

зът на Бек и Кац се категоризира като „как-

во не трябва да се прави” в присъствието 

на лагови зависими променливи.

Друга тема, която е пряко свързана с оцен-

ката на енергийното потребление, са пред-

почитанията ﬙ м ПЕ или СЕ метода. Най-

важният аргумент за избора между двата 

метода е вероятността за корелация между 

пространствените и/или времевите ха-

рактеристики и независимите променливи 

[Кмента, 1986, с. 634]. При съмнения за ко-

релация между напречните сечения и неза-

висимите променливи може да се тестира 

нулевата хипотеза, че такава корелация не 

съществува срещу алтернативната хипо-

теза, че корелация съществува (например 

тестът на Хаусер). Ако нулевата хипотеза 

е изпълнена, E(Хi,ui) = 0, ГНМК оценката на 

μ по метода на случайните ефекти СЕ няма 

да се различава съществено от ОНМК оцен-

ката на μ по метода на постоянните ефек-

ти ПЕ. Приемайки, че останалите класически 

допускания не са нарушени, различните от 

нула стойности на E(Хi,ui) са индикатор за 

статистически значима разлика между два-

та оценителя [Кмента, 1986, с. 635]. Фор-

мално този тест е тест за равенството 

на коефициентите, оценени с методите на 

постоянните и случайните ефекти. Когато 

коефициентите се отличават съществено 

един от друг, или моделът не е конструиран 

(специфициран) правилно, или допускането, 

че случайните ефекти ui се корелират с 

регресорите Хt,i не е коректно.

В редица икономически и политически мо-

дели постоянните ефекти причиняват се-

риозни иконометрични проблеми, затова се 

поставя въпросът, дали изобщо постоянни-

те ефекти трябва да се анализират. Основ-

ният проблем е, че в тези модели участват 

голям брой независими променливи, които 

се изменят бавно във времето, и затова 

постоянните ефекти са силно колинеарни с 

някои от тях. Според Гарет и Мичел (1999) 

все пак пропус﬙ т на постоянните ефекти 

от анализаторите е грешка. Ако един от 

регресорите например варира слабо спрямо 

времето, но съществено спрямо страни-

те, и ако включването на дъми променлива 

променя посоката, размера и статистиче-

ската значимост на регресора, коректно 

би било тези дъми да участват в анализа. 

В крайна сметка анализаторът трябва да 

прецени дали допълнителната променлива 

е част от историческите особености на 

съответната страна, които влияят върմխ  

зависимата променлива, и не се припокрива 

с някой от времевите и пространствените 

регресори.

Относно избора на метод за оценка на хете-

рогенните параметри Хсайо [1986, с. 136] 

твърди, че определящият аргумент е дали 

интерпретациите на анализатора са зави-

сими от индивидуалните характеристики 

на пространствените единици, или не. В 

първия случай се използва модел с постоян-

ни коефициенти, а във втория – модел със 

случайни коефициенти (МСК). Според Мада-

ла и др. (1997) МСК оценителят на Суоми 

(1970), с характерния двустъпков подход, 

е сравнително ефективен само когато не 

участват лагови стойности на зависимите 

променливи. Затова авторите дават пред-

почитанията си на т.нар. свити оцените-

ли, които включват итеративни процедури 

и емпиричния модел на Бейз и които могат 

да бъдат обосновани с методологичната 

рамка на Бейз.
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Основната разлика между подхода на Бейз 

и конвенционалната статистика е, че ве-

роятностното разпределение се дефинира 

на база субективната преценка на анали-

затора, а не на обективните дадености. 

Имайки предвид, че субективното веро-

ятностно разпределение предполага сто-

хастични процеси, които обаче невинаги 

са реални или трудно се описват, подхо-

дът на Бейз стои по-близо до сравнител-

ния икономически анализ.

Мадала, Ли и Стривастава (1994) сравня-

ват различните методи за оценяване на 

комбинирани ДРНС данни и заявяват, че 

по отношение на прогнозните качества 

свитите оценители превъзхождат все-

ки един от хомогенните и хетерогенни-

те методи. Нещо повече, тези методи 

предлагат най-доброто решение за ба-

ланса между институционалната иконо-

мика и спецификацията на регресионни-

те модели.

Използването на свити оценители показва 

също, че основният методологичен въпрос 

при ДРНС данни е внимателното констру-

иране на регресионния модел.

В емпиричния анализ на търсенето на при-

роден газ от домакинствата в следващата 

глава сме приложили голяма част от дисվն -

тираните тук оценители. Изборът и от-

ношението ﬙ м тези методи все пак зависи 

не от мотивите за тяхното построяване, 

а от крайните резултати. От предложе-

ните единадесет оценители на базата на 

комбинирани ДРНС данни първите шест 

са хомогенни спрямо коефициентите на 

наклона: обикновеният метод на най-мал-

ките квадрати (ОНМК); генерализираният 

метод на най-малките квадрати (ГНМК) 

с авторегресионна грешка от първи ред 

(ГНМК-АР1); методът на случайните ефек-

ти (СE); методът на случайните ефекти 

с авторегресионна грешка (СЕ-АР1); мето-

дът на постоянните ефекти (ПЕ); мето-

дът на постоянните ефекти с показател 

за авторегресионна грешка от първи ред 

(ПЕ-АР1). Освен тях, участват още пет 

хетерогенни метода: методът на случай-

ните коефициенти (МСК); индивидуалните 

ОНМК и ГНМК-АР1 оценители за всяка от-

делна страна и съответстващите им ите-

ративни свити оценители, използващи за 

първоначални стойности индивидуалните 

ОНМК и ГНМК-АР1 оценки.

За дефинирането на доверителните ин-

тервали са използвани методите делта и 

бутстрап.
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