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Зарим нөхцлүүд нь зөрчигдсөн тохиолдол дахь шугаман 

регрессийн загвар ба хэтийн төлөвийн үнэлэлт 
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Хураангуй 

Шугаман регрессийн загварын параметрүүдын үнэлэлтүүдийн үр дүн нь загварын 

тодорхойлогдсон үндсэн нөхцлүүдийн хүчинтэй байгаа эсэхээс хамаардаг бөгөөд ялангуяа 

загварыг бодит жишээн дээр хэрэглэх үед ихээхэн хамааралтай. Түүнчлэн регрессийн 

шинжилгээ нь  хэтийн төлөв тооцоход ашиглагддаг. Тиймээс энэ илтгэл нь  үл хамаарах 

хувьсагч нь санамсаргүй бус байх болон үл хамаарах хувьсагч ба үлдэгдэл хувьсагч нь 

хамааралгүй байх гэсэн нөхцлүүд зөрчигдсөн тохиолдолд шугаман регрессийн загварын 

хэтийн төлөв тооцоход Хамгийн Бага Квадратын арга (OLS), Кокрайн Оркатын арга (COR), 

Хамгийн их үнэний хувь бүхий үнэлэлт (ML) болон Гол компонентын арга (PC) дээр 

суурилсан үнэлэлтүүдийн үр дүнг харьцуулан авч үзсэн юм. Үл хамаарах хувьсагч нь 

хамааралтай санамсаргүй хэмжигдэхүүн байх болон автокорреляци бүхий үлдэгдэл  

хэмжигдэхүүний хувьд Монте Карло симуляци аргыг ашигласан бөгөөд судалгаагаар 

регрессийн шинжилгээний хамгийн сайн тохирох статистик үнэлгээг олсноор хэтийн төлөв 

тооцоход ашиглаж болох хамгийн сайн үнэлэлтийг тодорхойлсон. Судалгааны дүнгээс 

харахад ялангуяа түүврийн хэмжээ n их байхад мултиколлинеарын түвшин бүр дэх COR 

болон ML үнэлэлтүүд нь автокорреляц ихсэхэд гүдгэр хэлбэртэй бөгөөд харин OLS ба PC-

ийн хувьд хотгор хэлбэртэй байна. Мөн мултиколлинеарын түвшин ихсэхэд 

мултиколлинеар нь сөрөг үе дэхь PC-ээс бусад үнэлэлтийн хувьд автокорреляцын түвшин 

ихэсэхэд илүү сайн үр дүнд хүрдэг. Ерөнхийдөө COR болон ML үнэлэлтүүдийг 

мултиколлинеар болон автокорреляц илэрсэн үед хэтийн төлөв тооцоход хэрэглэх нь илүү 

сайн юм. Хэдий тийм боловч  автокорреляц бага байх үед OLS үнэлэлт нь сайн, харин 

мултиколлинеарын түвшин өндөр үед (λ≥0.8, эсвэл λ≤-0.49) PC үнэлэлт сайн гэж үзэж 

болно. 

Түлхүүр үгс: Хэтийн төлөв тооцох, Шугаман регрессийн загвар, автокорреляци 

бүхий үлдэгдэл хувьсагч, хамааралтай санамсаргүй хэвийн үл хамаарах хувьсагч 

1. Танилцуулга 

Шугаман регрессийн загвар нь хувьсагчдын хоорондын функционал хамаарлыг 

тодорхойлоход хамгийн өргөн хэрэглэгддэг статистикийн шинжилгээний арга юм. Энэ нь 

хамаарах хувьсагчийн ажиглалтын утгууд y –ийг нэг болон хэд хэдэн үл хамаарах 



хувьсагчид X1, X2,…Xp –ийн утгуудаар тайлбарлахад тусладаг. Хамаарах хувьсагчийг 

тайлбарлах нь түүний утгуудын хэвийн төлөвийг тооцох асуудалд маш чухал байдаг. 

Цаашилбал шугаман регрессийн загвар нь зарим үндсэн нөхцөлүүд биелэгдэж байх 

тохиолдолд тодорхойлогддог. Тэдгээрийн дотор үл хамаарах хувьсагчид нь санамсаргүй 

бус байх болон хамааралгүй байх нөхцөл байдаг. Мөн үлдэгдэл хувьсагч нь хамааралгүй 

болон тогтмол дисперстэй ба үл хамаарах хувьсагчтай хамааралгүй байх ёстой гэж үздэг. 

Хэрвээ сонгодог шугаман регрессийн бүх нөхцөлүүд биелэгдэж байгаа тохиолдолд 

Хамгийн Бага Квадратын (OLS) үнэлэлт  

𝛽̂ = (𝑋′𝑋)−1𝑋′𝑌            (1) 

нь шугаман, хазайлтгүй, эрчимтэй гэх мэт шинж чанаруудыг хангадаг болохыг мэддэг 

билээ [1]. Тэдгээрийг бүхэлд нь Хамгийн сайн шугаман хазайлтгүй үнэлэлт (BLUE) гэдэг. 

Хэдий тийм боловч тэдгээр нөхцөлүүд нь зарим бодит жишээн дээр биелэгддэггүй. Үүний 

улмаас загварын параметрийн утгыг үнэлэх олон аргууд гарсан.  

Үл хамаарах хувьсагч нь санамсаргүй бус байх нөхцөл үргэлж биелэгддэггүй бөгөөд 

ялангуяа бизнес, эдийн засаг, нийгмийн шинжлэх ухааны хувьд үл хамаарах хувьсагчид нь 

санамсаргүй процессоос үүсдэг тул биелэгдэхгүй байх нь түгээмэл юм. Neter ба 

Wasserman[2],  Fomby г.м [3],  Madda[4] гэх мэт олон зохиогчид тэдгээр нөхцөлүүд 

биелэгдэхгүй байх олон нөхцөл жишээнүүдийг авч үзсэн байдаг бөгөөд энэ тохиолдолд 

загварын параметрийг үнэлэхдээ OLS үнэлэлтийг хэрэглэхийн үр дагаврыг судалсан 

байдаг. Тэд хэрвээ үл хамаарах хувьсагч нь санамсаргүй ба үлдэгдэл хувьсагчаас 

хамааралгүй бол OLS үнэлэлт нь BLUE биш боловч хазайлтгүй хамгийн бага дисперстэй 

хэвээр байдгийг онцолсон. Мөн тэд үлдэгдэл хувьсагч нь хэвийн тархалттай байгаа 

тохиолдолд уламжлалт таамаглал шалгах нь хүчинтэй байдгийг харуулсан. Гэвч түүврийн 

хувьд тооцсон итгэх завсар болон тестийн чадлыг тооцохдоо өөрчлөлт хийх хэрэгтэй.  

Үл хамаарах хувьсагчид нь хамааралгүй байх нөхцөл нь биелэгдэхгүй бол 

мултиколлинеар шинжтэй байдаг. Хүчтэй хамааралтай үл хамаарах хувьсагчид байгаа 

тохиолдолд регрессийн загварын нөхцөл зөрчигдсөн тул регрессийн коэффициентуудын 

тайлбар хүчингүй байх боломжтой. Хэдийгээр OLS үнэлэлтийн аргаар олсон үнэлгээ нь төгс 

мултиколлинеар биш бол хазайлтгүй хэвээр байдаг боловч регрессийн коэффициентууд нь 



түүврийн алдаа  маш их байх ба энэ нь загварын тайлбар ба хэтийн төлөв тооцоход 

ихээхэн нөлөөлдөг[5]. Өгөгдөл мултиколлинеар шинжтэй байхад загварын параметрийг 

үнэлэх олон аргууд байдаг. Тэдгээрт  Hoerl [6] ба  Hoerland Kennard[7] нарын хөгжүүлсэн  

Ridge регрессийн үнэлэлт, Massy[8], Marquardt[9] ба Bock, Yancey, Judge[10], Naes ба Martin 

[11] нарын хөгжүүлсэн Гол компонентын арга дээр суурилсан үнэлэлт, Hermon World [12-

14]-ын 1960-аад онд хөгжүүлсэн хэсэгчилсэн хамгийн бага квадратын арга зэрэг орно.  

Гол компонентын аргаас хамаарсан регрессийн коэффициентүүдын хазайлттай 

үнэлэлтийн арга нь хоёр үе шаттай. Тэрхүү хоёр үе шатат үйл явц нь эхлээд үл хамаарах 

хувьсагчдыг гол компонентын аргыг ашиглан цөөрүүлсний дараа OLS аргыг ашигладаг.  

Энэхүү арга нь практикт сайн тохирдог боловч үл хамаарах хувьсагчдын олон хэмжээст 

тархалтын голлох хувьсагчдын шугаман загварын хувьд ерөнхийлсөн онол байдаггүй.  

𝑌 = 𝑋𝛽 + 𝜀 шугаман регрессийн загварыг авч үзье.  (2) 

𝑋′𝑋 = 𝑇 ∧ 𝑇′  ба энд ∧= 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑝) нь pxp хэмжээст X’X-ийн хувийн 

утгуудын диагноль матриц ба Т нь pxp хэмжээст баганууд нь   𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑝 утгуудад 

харгалзах хувийн векторууд байх ортогналь матриц. Тэгвэл дээрх загвар  дараах хэлбэрээр 

бичигдэнэ. 

𝑌 = 𝑋𝑇𝑇′𝛽 + 𝜀 = 𝑍𝛼 + 𝜀                                                    (3) 

энд 𝑍 = 𝑋𝑇, 𝑍′𝑍 = 𝑇′𝑋′𝑋𝑇 = 𝑇′𝑇 ∧ 𝑇′𝑇 =∧. 

𝑍 = 𝑍1, 𝑍2, … , 𝑍𝑝  гэсэн ортогналь үл хамаарах хувьсагчдын шинэ  олонлог болох Z-

ийн баганыг гол компонентууд гэнэ. Гол компонентын регрессийн шинжилгээний арга нь 

загвар дахь гол компонентуудаас цөөнийг ашигладаг. Бүгдийг ашигласан тохиолдолд OLS 

үнэлэлттэй адилхан гарна. Гол компонентын регрессийн шинжилгээний үнэлэлтийг 

олохын тулд үл хамаарах хувьсагчидын хувийн утгын буурах дарааллаар эрэмбэлэх бөгөөд 

тэдгээр хувийн утгуудын хамгийн бага нь ойролцоогоор 0-тэй тэнцүү байна. Гол 

компонентын регрессийн шинжилгээнд хувийн утга нь 0-тэй ойролцоо байх гол 

компонентыг шинжилгээнээс хасах ба үлдсэн компонентуудын хувьд хамгийн бага 

квадратын аргыг хэрэглэнэ.  



 Сонгодог шугаман регрессийн үлдэгдэл хувьсагчын хувьд хомоседастик биш 

хетероседастик байхаас бусад нөхцөлүүд биелэгдэж буй тохиолдолд загвар нь 

Ерөнхийлсөн Хамгийн бага квадратын (GLS) загвар болно. Aitken[15] β-ийн GLS үнэлэлт  

𝛽 = (𝑋′𝛺′𝑋)−1𝑋′𝛺′𝑌 нь β-ийн 𝑉(𝛽) = 𝜎2(𝑋′𝛺′𝑋)−1 (Ω мэдэгдэж байгаа гэж үзнэ) 

гэсэн дисперс ковариацын матриц бүхий шугаман хазайлтгүй үнэлэлтүүд дотроос 

эрчимтэй үнэлэлт болж чаддаг. Дээрхи GLS үнэлгээ нь Ω–ыг тодорхой p-ийн хувьд 

параметрүүдыг үнэлэхээс өмнө мэдэгдэж байхыг шаарддаг. Тиймээс AR(1) автокорреляци 

бүхий үлдэгдэл хувьсагчийн хувьд 𝛽̂(𝐺𝐿𝑆) = (𝑋′𝛺−1𝑋)−1𝑋′𝛺−1𝑌 ба 

𝑉(𝛽̂(𝐺𝐿𝑆)) = 𝜎2(𝑋′𝛺−1𝑋)−1  үүнд E(UU’)=σ2Ω= 

 

  

ба 𝜎2 = 𝜎𝑢
2 =

𝜎𝑒
2

(1−𝜌2)
 бөгөөд Ω-ийн урвуу нь  

 

Одоо (n-1)xn матрицын хөрвөсөн матриц P*нь  



 

P*’P* -ийг үржүүлснээр Ω-1 тэй адил боловч гол диагнолийн эхний элемент нь P2 

байх nxn хэмжээст матриц гарна. Р-ийн хөрвөсөн nxn хэмжээст матриц нь P*-оос эхний 

элемент нь √1 − 𝜌2, бусад нь 0 байх нэг мөр нэмснээр гарна.  

 

P’P=(1-ρ2)Ω-1 болно. P ба P*-ийн ялгаа нь эхний түүврийн утгуудын хувьд гарч байна. 

Гэвч n нь их байгаа тохиолдолд ялгаа нь нэг их биш боловч түүврийн хэмжээ бага байгаа 

үед ялгаа нь их болж ирнэ. Хэрвээ Ω болон р илүү тодорхой мэдэгдэж байвал GLS 

үнэлэлтийг дээрхи P ба P*-аар  дамжуулан ОLS-ийг хэрэглэснээр гарган авч болно. Гэхдээ 

энэ нь байнгын биш тохиолдол бөгөөд бид Уян хатан GLS үнэлэлт гарган авахын тулд Ω-ийг 

үнэлэх замаар эрэмбэлнэ. Энэхүү үнэлэлт ньρ-г зохимжтой үнэлэлт 𝜌̂-оор солиход гарч 

ирнэ [3].   ρ-гийн зохимжтой үнэлэлтийг тооцох хэд хэдэн арга байж болох боловч тэдний 

зарим нь P эсвэл хөрвөсөн матриц P*-г ашигладаг.  

Хэд хэдэн зохиогч  загварын нөхцөл зөрчигдсөн, тухайлбал 1-р зэргийн 

автокорреляци бүхий шугаман регрессийн загварын параметрийг үнэлэх талаар судалсан. 

ОLS үнэлэлт нь хэдийгээр хазайлтгүй боловч эрчимтэй биш үнэлэлт болно. Түүний хэтийн 

төлөвийн үнэлэлт мөн эрчимтэй биш байдаг ба автокорреляцитай үлдэгдэл хувьсагчийн 

түүврийн дисперсийн үнэлэлт багаар үнэлэгддэг бөгөөд тиймээс t ба F тестүүд мөн 

хүчингүй болдог [3-5] [16]. Иймээс хэд хэдэн уян хатан GLS үнэлэлтийн арга бий болсон. 



Тэдгээрт  Кокрайн, Оркаттын арга [17], Paris, Winstern[18], Hildreth, Lu [19], Durbin[20], 

Theil[21], Хамгийн их магадлал бүхий арга ба Хамгийн их магадлал бүхий сүлжээний арга  

[22], Thornton[23] аргууд орно. Тэдний дотроос Хамгийн их магадлал бүхий арга ба 

Хамгийн их магадлал бүхий сүлжээний арга нь цуврал корреляцын коэффициентийг -1 ба 

1-ийн хооронд байхаар хязгаарласнаар стационар байдлыг хангадаг ба үнэлэлтийн эхний 

утгыг хадгалдаг бол Кокрайн, Оркат ба Hildreth, Lu нарын арга нь эхний утгыг орхидог. 

Chipman[24], Kramer[25], Kleiber[26], Lyaniwura, Nwabueze[27], Nwabueze[28-30], Ayinde, 

Ipinyomi[31] ба бусад олон зохиогчид тэдгээр үнэлэлтүүдийг шалгаад зогсохгүй түүний 

гүйцэтгэл ба үр дүн ашигласан үл хамаарах хувьсагчдын бүтцээс хамаардаг болохыг 

тэмдэглэсэн. Rao, Griliches[32] автокорреляци бүхий үлдэгдэл хувьсагч бүхий хоёр шатат 

регрессийн шинжилгээний жижиг түүврийн хувь дахь шинж чанарыг судлахдаа Monte-

Carlo шинжилгээний аргыг ашигласан. Бусад сүүлийн үеийн Ayinde, Iyaniwura[33], Ayinde, 

Oyejola[34], Ayinde[35], Ayinde, Olaomi[36], Ayinde, Olaomi[37], Ayinde[38] зэрэг ажлууд нь 

сонгодог шугаман регрессийн загварын нөхцөлүүд зөрчигдсөн тохиолдол дахь аргуудыг 

судалсан. 

Тэдгээрээс өөр мултиколлинеар байгаа тохиолдол дахь хэтийн төлөв тооцох 

асуудлыг судлаагүй байна. Тиймээс энэхүү илтгэл нь тэдгээр аргуудын хэтийн төлөв тооцох 

асуудлыг судлаад зогсохгүй зарим нөхцөл нь зөрчигдсөн тохиолдолд авч үзсэн болно. 

2. Тоо материалууд ба аргууд  

𝑌𝑡 = 𝛽0 + +𝛽2𝑋2𝑡 + 𝛽3𝑋3𝑡 + 𝑢𝑡                           (7) 

хэлбэрийн шугаман регрессийн загвар авч үзье. Үүнд: 

𝑢𝑡 = 𝜌𝑢𝑡−1 + 𝜀𝑡, 𝜀𝑡~𝑁(0, 𝜎2), 𝑡 = 1,2,3, … 𝑛 ба 𝑋𝑖~𝑁(0,1), 𝑖 = 1,2,3 ба санамсаргүй ба 

хамааралтай. 

Монте-Карло симуляц судалгааны хувьд  (7) тэгшитгэлийн параметрүүдийг тогтмол  

𝛽0 = 4, 𝛽1 = 2.5,        𝛽2 = 1.8,       𝛽3 = 0.6 байхаар авсан.  

Үл хамаарах хувьсагчдын хувьд мултиколлинеарын түвшинг дараах байдлаар 16 

янзаар авсан. 𝜆(𝑥12) = 𝜆(𝑥13) = 𝜆(𝑥23) = 𝜆 = −0.49, −0.4, −0.3, … ,0.8,0.9,0.99 

Мөн автокорреляцийн түвшинг ρ=-0.99,-0.9,-0.8,…,0.8,0.9,0.99 байхаар 21 янзаар 

авсан. Туршилтыг n=10,15,20,30,50,100 түүврийн хэмжээ бүхий 6 янзын түүврийг  1000 



удаа давтан хийсэн. Хамааралтай санамсаргүй хэвийн үл хамаарах хувьсагчид нь 

Ayinde[39]-ийн тэгшитгэлийг ашиглан гаргасан бөгөөд тухайн корреляци бүхий 

санамсаргүй хувьсагчдын хэвийн тархалтыг бий болгохдоо Ayinde, Adegboye[40] дэхь 

тэгшитгэлийг ашигласан. Р=3байхад тэгшитгэлүүд дараахь хэлбэртэй байна. 

ба  

 

Тэдгээр тэгшитгэлүүдээр корреляцийн матриц эерэг байх ба тиймээс үл хамаарах 

хувьсагчдын хоорондын корреляци дээр дурдсанаар  𝜌12 = 𝜌13 = 𝜌23 = 𝜆 байна. 

Судалгаандаа бид 𝑋𝑖~𝑁(0,1), 𝑖 = 1,2,3 гэж үзсэн.  

Үлдэгдэл хувьсагчдийг автокорреляцитай хувьсагчийн тархалтын шинж чанарыг 

ашиглан 𝑢𝑖~𝑁(0,
𝜎𝜀

2

1−𝜌2) байхаар авсан ба AR(1) тэгшитгэл нь дараахь хэлбэртэй болно. 

 

Тэдгээр үнэлэлтүүдийн зарим нь Time Series Processor(TSP)[41] програмд орсон 

бөгөөд  энэ нь үнэлэлтүүдийн тохиромжтой эсэхийг загварын засварлагдсан 

детерминацын коэффициентийг ашиглан шалгадаг. Үнэлэлтийн аргуудад Хамгийн Бага 

Квадратын арга (OLS), Кокрайн Оркатын арга (COR), Хамгийн их магадлал бүхий үнэлэлт 

(ML) болон Гол компонентын арга (PC) дээр суурилсан үнэлэлтүүд ордог. Хоёр боломжит 

Гол компонентын арга (PC) дээр суурилсан үнэлэлтийн арга байдаг. Загварын 

засварлагдсан детерминацын коэффициентийг давталтын тоонд хувааж дундаж утгыг 

тооцсон. 



 

Энэхүү засварлагдсан детерминацын коэффициент нь 1 рүү ойрхон байх тусам 

сайн үнэлэлт болно. 

 

3. Үр дүн ба хэлэлцүүлэг 

 

Автокорреляц, мултиколлинеар ба түүврийн хэмжээний түвшин бүр дэх симуляц 

судалгааны бүрэн үр дүн Apata[42] ажилд багтсан байгаа. N=10,20,30,50,100 байх үеийн үр 

дүнгүүдийн график дүрслэлийг Зураг 1,2,3,4,5,6-д харууллаа. Эдгээрээс харахад 

мултиколлинеарын түвшин бүр дэх Кокрайн Оркатын арга (COR) үнэлэлтийн үр дүн болон 

Хамгийн их магадлал бүхий үнэлэлт (ML) –ийн үр дүнгүүд, ялангуяа түүврийн хэмжээ их 

байхад автокорреляцын хэмжээ ихсэхэд гүдгэр хэлбэртэй ба харин Хамгийн Бага 

Квадратын арга (OLS) болон Гол компонентын арга (PC1, PC2) нь ерөнхийдөө хотгор 

хэлбэртэй байна. Мөн мултиколлинеарын хэмжээ ихсэхэд мултиколлинеар нь сөрөг байх 

үеийн Гол компонентын арга (PC1, PC2)-аас бусад үнэлэлтүүд нь  хувьд автокорреляцын 

түвшин ихэсэхэд тэдгээрийн засварлагдсан детерминацын коэффициент нэмэгдэж илүү 

сайн үр дүнд хүрдэг. Мултиколлинеарын хэмжээ ихсэхэд Гол компонентын арга (PC) 

үнэлэлт илүү сайн үр дүнг өгдөг. 



  

 

 

 



 

 

Ерөнхийдөө COR ба ML үнэлэлтүүд нь мултиколлинеар ба үлдэгдэл хувьсагч нь 

автокорреляцтай үед хэтийн төлөв тооцоход хамгийн сайн болно. Гэвч автокорреляц бага 

байхад OLS үнэлэлт сайн байж чадна. PC2 нь мултиколлинеарын түвшин өндөр үед (λ≥0.8, 

эсвэл λ≤-0.49)  сайн гэж үзэж болно. Тухайлбал Зураг1-ын хувьд n=10 үед COR ба ML 

үнэлэлтүүдийн засварлагдсан детерминацын коэффициент нь дандаа 0.8-аас их байна.  

Мултиколлинеарын бүх түвшинд автокорреляци бага байхад OLS үнэлэлт COR ба 

ML үнэлэлттэй ойролцоо сайн үр дүнг харуулж байна. Мөн РС1, РС2 нь (λ≥0.7, эсвэл λ≤-

0.49) үед автокорреляци их байхаас бусад тохиолдолд COR ба ML үнэлэлттэй ойролцоо 

сайн үр дүнг өгч байна. Хүснэгт 1-д хэтийн төлөвийн хамгийн сайн үнэлэлтүүдийг 

харууллаа. 



 

 

Хүснэгт 1-ээс n=10 үед COR үнэлэлт -0.3≤ρ≤0.5 байхаас бусад тохиолдолд хамгийн 

сайн үнэлэлт болж байна. Мөн 0≤ρ≤0.2, ба -0.3≤ρ≤0.8 байхад OLS үнэлэлт хамгийн сайн 

байна. Бусад тохиолдолд хамгийн сайн үнэлэлт нь ихэвчлэн  ML ба хааяа COR болж байна.  

Зураг 2-оос n=15 үед n=10 байх үеийнхтэй ойролцоо бөгөөд зөвхөн λ≥0.8 байх үед 

РС үнэлэлт нь  ML ба COR-той адил сайн үр дүнг үзүүлж байна. Хүснэгт 2-д хэтийн төлөвийн 

хамгийн сайн үнэлэлтүүдийг харууллаа. 



 

Хүснэгт 2-ийн хувьд COR үнэлэлт нь ерөнхийдөө -0.1≤ρ≤0.3 ба  λ≥0.7 байхаас бусад 

тохиолдолд хамгийн сайн ба РС2 үнэлэлт нь λ→1 үед хамгийн сайн ба бусад тохиолдолд 

ихэвчлэн ML ба COR хамгийн сайн үнэлэлтүүдийг өгч байна. 

n=20, n=30, n=50, n=100 байхад Зураг3,4,5,6 нь нэг их ялгаагүй байна. Гэвч Хүснэгт 3-

аас  n=20  байх үед  COR үнэлэлт IρI≤0.3 ба λ≥0.3 байхаас бусад тохиолдолд хамгийн сайн 

үнэлэлт болж байна. Тэдгээр жишээнүүдэд -0.1≤ρ≤0.2 ба λ→1 үед РС2 үнэлэлт хамгийн 

сайн байна. Бусад тохиолдолд ML ба COR хамгийн сайн үнэлэлтүүдийг өгч байна. 



 

 

 

 



 

 

Хүснэгт 4-өөс n=30 үед  COR үнэлэлт IρI≤0.3 байхаас бусад тохиолдолд хамгийн сайн 

нь болж байна. Эдгээр жишээнүүдэд IρI≤0.1 ба λ→1 байх үед РС2 хамгийн сайн үнэлэлт 

болж байна. Харин бусад тохиолдолд ML хамгийн сайн үнэлэлт өгч байгаа ба заримдаа 

COR хамгийн сайн үнэлэлт болж байна.  

 



 

Хүснэгт 5-аас n=50 үед  COR үнэлэлт 0≤ρ≤0.1 ба λ→1 байхаас бусад тохиолдолд 

хамгийн сайн нь болж байна. Эдгээр жишээнүүдэд РС2 хамгийн сайн үнэлэлт болж байна.  

Хүснэгт 6-аас n=100 үед COR үнэлэлт хамгийн сайн үнэлэлт болж байна.  



 

4.Дүгнэлт 

COR, ML, OLS,  ба PC дээр суурилсан үнэлэлтүүдийн үр дүнг үл хамаарах хувьсагч ба 

үлдэгдэл хувьсагчид хамааралгүй байх болон санамсаргүй биш  үл хамаарах хувьсагчтай 

байх нөхцөлүүд зөрчигдсөн тохиолдолд  харьцуулан авч үзсэн юм. Энэхүү илтгэлд 

автокорреляц, мултиколлинеар ба түүврийн хэмжээний янз бүрийн түвшинд дээрхи 

үнэлэлтүүд ямар үр дүн өгөхийг судлаад зогсохгүй хэтийн төлөв тооцоход хамгийн сайныг 

нь тодорхойлсон юм. Ерөнхийдөө COR ба ML нь хэтийн төлөв тооцоход хамгийн сайн нь 



байна. Автокорреляц бага байхад OLS үнэлэлт сайн үр дүн өгч байхад мултиколлинеар их 

байхад PC2 мөн сайн байна. 

 

 



 


