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Аннотация. В настоящее время регрессионные модели чаще всего строятся в предполо-
жении, что объясняющие переменные не содержат ошибок. Для регрессионных моделей с 
ошибками в объясняющих переменных, более известных как «errors-in-variables models», 
разработан весьма мощный математический аппарат, однако широкого практического 
применения они почти не находят. Для этого ранее были разработаны модели полносвяз-
ной линейной регрессии. Целью данной работы является исследование возможности при-
менения двухфакторной полносвязной регрессии в качестве инструмента для улучшения 
верифицируемой по нескольким критериям адекватности двухфакторной множественной 
модели. В статье кратко описаны двухфакторные полносвязные регрессии. Для оценивания 
суммарного качества регрессионных моделей предложен агрегированный критерий, пред-
ставляющий собой линейную комбинацию четырех хорошо известных критериев адек-
ватности. На основе этого критерия сформулирована задача выбора оптимальных оценок 
вторичного уравнения полносвязной регрессии. Такая задача формализована в виде задачи 
математического программирования. Рассмотрен приближенный способ её решения. С ис-
пользованием предложенного способа построены регрессионные модели ВВП России для 
различных условий. При этом полученная в результате модель ВВП оказалась по агрегиро-
ванному критерию лучше классической множественной регрессии более чем в 2 раза. Пред-
ложенную в работе методику можно использовать как инструмент для борьбы с автокор-
реляцией ошибок и для повышения согласованности поведения фактической и расчетной 
траекторий изменения значений объясняемой переменной.
Ключевые слова: множественная регрессия; полносвязная регрессия; модель с ошибками 
во всех переменных; регрессия Деминга; критерии адекватности; автокорреляция оши-
бок; ВВП России.
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ВВЕДЕНИЕ

Задача эффективной обработки и анализа 
статистических данных с целью извлечения 
из них неизвестных ранее полезных знаний 
всегда была и остается актуальной. Одним 
из признанных во всем мире инструментов 
анализа данных является регрессионный ана-

лиз [1–3]. Чаще всего регрессионные модели 
оцениваются с помощью метода наименьших 
квадратов (МНК) в предположении, что объ-
ясняющие переменные не содержат ошибок. 
Если же в них содержатся ошибки, что пред-
ставляется более реалистичным, то такие 
модели в зарубежной литературе называют 
«Errors-In-Variables models» (EIV модели) или 
«Measurement Error models». Качественный 
обзор методов их оценивания можно найти в 
работе Дж. Гилларда [4]. Анализ этой работы 
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позволяет сделать вывод, что для оценива-
ния EIV моделей разработан весьма мощный 
математический аппарат. Кроме того, этот 
аппарат постоянно совершенствуется, появ-
ляются новые статьи. Так, в работе [5] пред-
лагается «compound regression» (смешанная 
регрессия), в работе [6] исследуется мини-
максный подход к построению EIV моделей и 
т. д. Однако широкого практического приме-
нения, в отличие от традиционных регрессий 
без ошибок, EIV модели почти не находят. 
Это связано с тем, что они, вообще говоря, 
не пригодны для точечного прогнозирова-
ния, а также возникают проблемы с интер-
претацией их оценок. Исключением является 
регрессия Деминга [7], которая нашла широ-
кое применение в клинической химии [8, 9] и 
связанных областях. Но стоит признать, что 
в последнее время прикладной составляющей 
EIV моделей в научной литературе пытаются 
уделять гораздо больше внимания, чем рань-
ше. Например, в работах [10, 11] EIV модели 
применены для обработки экономических 
данных, в [12–14] — для обработки геопро-
странственных данных, в [15] — для модели-
рования запасов рыб.

В работах [16, 17] автором разработан син-
тез простейшей EIV модели и классической 
парной регрессии, названный двухфакторной 
моделью полносвязной линейной регрессии. 
Такие модели целесообразно строить при 
сильной корреляции между объясняющими 
переменными, поскольку они по определе-
нию лишены мультиколлинеарности. Полно-
связные регрессии можно использовать как 
для интерпретации, так и для прогнозирова-
ния. Целью данной работы является иссле-
дование возможности применения двухфак-
торной полносвязной регрессии в качестве 
инструмента для улучшения верифицируе-
мой по нескольким критериям адекватности 
двухфакторной множественной модели на 
примере моделирования валового внутрен-
него продукта (ВВП) России.

При проведении анализа статистических 
данных существует два варианта их интер-
претации [18]: вероятностно-статистический 
и логико-алгебраический. В соответствии с 
первым из них совокупность рядов наблю-

дений трактуется как выборка из соответ-
ствующей генеральной совокупности. При 
втором подходе исследователь имеет дело со 
своего рода одной, уникальной выборкой, а 
всякие априорные сведения о вероятностной 
природе исходных данных отсутствуют. В на-
стоящей работе основное внимание уделено 
построению прогнозных моделей, поэтому 
она выполнена в рамках логико-алгебраиче-
ского подхода.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Приведем краткое описание двухфактор-
ной модели полносвязной линейной регрес-
сии, подробно рассмотренной в работах [16, 
17]. Пусть 1ix , 2ix , 1,i n=  — наблюдаемые зна-
чения объясняющих переменных 1x  и 2x , а iy , 

1,i n=  — наблюдаемые значения объясняе-
мой переменной y. Предположим, что суще-
ствуют «истинные» значения объясняющих 
переменных 1x  и 2x  — *

1ix , *
2ix , 1,i n= , которые 

связаны с наблюдаемыми значениями равен-
ствами:

( )1*
1 1

x
i i ix x ε= + , 1,i n= ,                  (1)

( )2*
2 2

x
i i ix x ε= + , 1,i n= ,                 (2)

где ( )1x
iε , ( )2x

iε , 1,i n=  — ошибки измерения. 
Никаких априорных сведений об этих ошиб-
ках нет.

Допустим, что между «истинными» пере-
менными *

1x  и *
2x  имеет место линейная функ-

циональная зависимость:
* *
1 2i ix a bx= + , 1,i n= ,                   (3)

где a, b  — неизвестные параметры.
Совокупность уравнений (1)–(3) пред-

ставляет собой простейшую EIV модель — 
регрессию Деминга. Для её оценивания будем 
использовать метод наименьших полных ква-
дратов, который подразумевает решение сле-
дующей оптимизационной задачи:

( ) ( )2* * *
12 2 1 2

1
, , ,...,

n

n i i
i

F a b x x x a bx
=

= − − +∑

( )2*
2 2

1

1 min
n

i i
i

x x
λ =

+ − →∑ ,            (4)

где λ  — некоторое положительное число, за-
дающее тип расстояния от точек ( )1 2,i ix x , 

1,i n=  до прямой линии (3). При 0λ →  имеем 
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минимизацию суммы квадратов вертикаль-
ных расстояний, при 1λ →  — евклидовых 
расстояний, при λ → ∞  — горизонтальных 
расстояний.

Используя необходимое условие экстрему-
ма для функции (4), можно получить квадрат-
ное уравнение относительно параметра b:

2 1 2

1 2 1

2 0x x x
x x x

D K
K b D b

λ λ
 

− − − = 
 

,         (5)

где 
1x

D , 
2xD  — дисперсии переменных, 

1 2x xK  — 
ковариация.

Минимуму функции (4) соответствует 
только один из корней уравнения (5):

2 2 1 2

1 1

1 2

2 24

2

x x x x
x x

x x

D D K
D D

b
K

λ λ λ
 

− + − + 
 = .    (6)

Тогда оценка параметра a  находится по 
формуле

1 2a x bx= −  ,                          (7)
а оценки «истинных» значений переменной 

2x  по формулам

1 2
*
2

2

1

1
i i

i

ab bx x
x

b
λ

λ

− + +
=

+

 







, 1,i n= .      (8)

Введем модель парной линейной регрес-
сии:

*
0 1 2i i iy c c x ε= + + , 1,i n= ,             (9)

где 0c , 1c  — неизвестные параметры, для по-
иска которых будем использовать МНК; iε , 

1,i n=  — ошибки модели, означающие, что 
данная связь описывает процесс не точно, а с 
некоторой погрешностью.

Образованный синтез модели парной ли-
нейной регрессии (9) и простейшей EIV мо-
дели (1)–(3) называется двухфакторной мо-
делью полносвязной линейной регрессии. 
Используя (8), можно представить модель (9) 
в виде:

1 2

0 1
2

1

1
i i

i i

ab bx x
y c c

b
λ ε

λ

 − + + 
= + + 

 +
 

 





, 1,i n= . (10)

Выражение (10) называется вторичной 
моделью полносвязной линейной регрессии.

Варьирование параметра λ  в регрессии 
(1)–(3) приводит к изменению оценок, а, сле-
довательно, и к изменению критериев адек-
ватности модели (9). В работе [17] исследова-
на задача выбора такого значения параметра 
λ  регрессии (1)–(3), при котором коэффици-
ент детерминации модели (9) 2

yR  максимален:

( )2 , maxyR b λ → , при условиях (5) и 0λ > . (11)
Результаты исследования были сформули-

рованы в виде следующей теоремы.
Теорема. Пусть для полносвязной регрессии 

(1)–(3), (9) найдены числа 
2 1 2 1 2x x y x y x xA D K K K= − , 

1 2 1 1 2x x y x y x xB D K K K= − , причем, 0A ≠ , 0B ≠ , 
1 2

0x xK ≠ , 
1

0x yK ≠ , 
2

0x yK ≠ . Пусть Small, 
Large  — малое и большое положительные чис-
ла. Тогда задача (11) всегда имеет единствен-
ное решение, причем:

(1) если 
1 2

0x xABK > , то в точке 
1 1 2

2 1 2

x x x

x x x

D A K B
b

D B K A
+

=
+

 , 1 2 2

1 2 1

2

2
x x x

x x x

K A D AB
K B D AB

λ
+

=
+

;

(2) если 
1 2

0x xABK < , то:

при 1 2

1 2

2

2
x x

x x
x

KB K
A D

− <  в точке 1

1 2

x

x x

D
b

K
= , 

Largeλ = ;

при 1 2

1 2 1

2

2
x x

x x x
x

K B K D
D A

< − <  либо в точке 

1

1 2

x

x x

D
b

K
= , Largeλ = , либо в точке 1 2

2

x x

x

K
b

D
= , 

Smallλ = ;
при 

1 2 1x x x
B K D
A

− >  в точке 1 2

2

x x

x

K
b

D
= , 

Smallλ = .
Из этой теоремы следует, что значение ко-

эффициента детерминации 2
yR  вторичной мо-

дели (10) полносвязной регрессии будет наи-
большим либо когда (10) принимает вид 
двухфакторной множественной линейной ре-

грессии при 1 2 2

1 2 1

2

2
x x x

x x x

K A D AB
K B D AB

λ
+

=
+

, либо вид 

наилучшей однофакторной парной линейной 
регрессии при Smallλ =  или при Largeλ = . В 
последнем случае вторичная модель (10) обя-
зательно утрачивает свои аппроксимацион-
ные качества. Для того чтобы избежать такой 
утраты достаточно отказаться от ограниче-
ния 0λ >  в задаче (11). Тогда решением зада-
чи (11) без ограничения 0λ >  всегда будет 



102 PROCEEDINGS OF VSU, SERIES: SYSTEMS ANALYSIS AND INFORMATION TECHNOLOGIES, 2020, № 1

М. П. Базилевский

точка 1 1 2

2 1 2

x x x

x x x

D A K B
b

D B K A
+

=
+

 , 1 2 2

1 2 1

2

2
x x x

x x x

K A D AB
K B D AB

λ
+

=
+

, в 

которой оцененная модель (10) будет иметь 
вид двухфакторной множественной регрес-
сии, оцененной с помощью МНК. Это обстоя-
тельство можно использовать следующим об-
разом: попытаться вблизи точки 

1 2 2

1 2 1

2

2
x x x

x x x

K A D AB
K B D AB

λ
+

=
+

 отыскать такие оценки 

вторичного уравнения полносвязной регрес-
сии, для которых значение её агрегированно-
го критерия адекватности будет лучше, чем 
его значение для множественной модели.

В качестве агрегированного критерия 
адекватности модели (9) можно использовать 
следующий показатель:

1 1 2 2 3 3 4 4S w K w K w K w K= + + + ,      (12)
где 1w , 2w , 3w , 4w  — некоторые положитель-
ные весовые коэффициенты, которые, в слу-
чае отсутствия каких-либо приоритетов, 
можно задать равными; 1K , 2K , 3K , 4K  — 
нормированные аналоги коэффициента де-
терминации 2R , критерия Дарбина — Уотсо-
на DW , согласованности поведения SP  и 
средней относительной ошибки аппроксима-
ции E  соответственно, которые находятся по 
формулам:

( )22 2
1

1 1
1

n n

i i
i i

K R y yε
= =

= − = −∑ ∑ ,      (13)

2 0,5 2K DW= − =

( )2 2
1

2 1
0,5 2

n n

i i i
i i

ε ε ε−
= =

= − −∑ ∑ ,       (14)

( )( )3
10,5 1 1
2

K SP n= − − = −  

( )

1

1 1 1
1

sign( ) sign( )

2 1

n

i i i i i i
i

y y y y

n

ε ε
−

+ + +
=

− ⋅ − + −
−

−

∑
, (15)

( )4
1

0,01 1/
n

i i
i

K E n yε
=

= = ∑ ,        (16)

где iε , 1,i n=  — ошибки модели (9) для задан-
ного значения λ .

Подробное описание хорошо известных 
критериев 2R , DW , SP и E можно найти, на-
пример, в работе [18]. Отметим, что идеаль-
ным значением для 2R  является 1, для DW  — 2, 

для SP  — 1n − , для E  — 0. Область значений 
каждого из критериев 1K , 2K  и 3K  лежит в ин-
тервале от 0 до 1. При этом, чем ближе значе-
ние 1K , 2K  или 3K  к 0, тем выше качество мо-
дели. Для критерия 4K  наилучшим значени-
ем также является 0, однако область его воз-
можных значений не ограничена сверху. Иде-
альным значением критерия S  является 0.

Тогда сформулируем следующую задачу. 
Пусть требуется выбрать такое значение па-
раметра λ  модели (9), для которого

1 1 2 2 3 3 4 4 minS w K w K w K w K= + + + → .  (17)
При этом откажемся от ограничения 0λ > .
Формализуем поставленную задачу в виде 

задачи математического программирования. 
Первый этап построения полносвязной ре-
грессии предполагает сначала решение ква-
дратного уравнения (5), из которого находит-
ся оценка b, затем по формуле (7) определя-
ется a, и, наконец, по формулам (8) находятся 
значения оценки *

2ix , 1,i n= . Второй этап по-
строения предполагает МНК-оценивание ре-
грессии (9), заключающееся в решении следу-
ющей системы линейных уравнений:

( )

*
0 1 2

1 1

2* * *
0 2 1 2 2

1 1 1

,

.

n n

i i
i i

n n n

i i i i
i i i

nc c x y

c x c x y x

= =

= = =

 + =

 + =


∑ ∑

∑ ∑ ∑

  

    

       (18)

Ошибки регрессии (9) находятся по фор-
мулам:

( )*
0 1 2i i iy c c xε = − +   , 1,i n= .           (19)

Тогда решение задачи нелинейного про-
граммирования (17) с ограничениями (13)–
(16), (5), (7), (8), (18), (19) дает параметр λ , 
для которого суммарные качественные ха-
рактеристики вторичной регрессии (9) опти-
мальны по критерию S .

Понятно, что если в целевой функции 
(17) положить 1 1w = , 2 3 4 0w w w= = = , то 
сформулированная задача эквивалентна за-
даче (11) без ограничения 0λ > , поэтому её 
решением будут МНК-оценки множествен-
ной регрессии.

Для точного решения задачи нелинейного 
программирования (17), (13)–(16), (5), (7), (8), 
(18), (19) можно воспользоваться любым со-
временным оптимизационным программным 
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обеспечением, например, имеющей Web-ин-
терфейс программой APMonitor. Вместе с тем 
существует возможность получения прибли-
женного решения данной задачи. Для этого 
достаточно задать область изменения пара-
метра λ  (желательно вблизи точки 

1 2 2

1 2 1

2

2
x x x

x x x

K A D AB
K B D AB

λ
+

=
+

, чтобы существенно не 

утратить аппроксимационное качество мо-
дели), разбить её некоторым множеством то-
чек и выбрать наилучшую из них с точки 
зрения критерия (17). Главной проблемой 
при этом является то, что зависимость (5) 
между оценкой b  и параметром λ  не являет-
ся однозначной.

Действительно, покажем, что для любого 
0λ ≠ , квадратное уравнение (5) всегда имеет 

2 корня. Его дискриминант имеет вид:

2 1 2

1

2 2

4x x x
x

D K
D D

λ λ
 

= − + 
 

.            (20)

Очевидно, что при 0λ >  дискриминант 
(20) всегда положителен.

Преобразуем выражение (20):

2 1 2

1

2 2

4x x x
x

D K
D

λ λ
 

− + = 
 

1 2 2

1

2
2

22 x x x
x

D D D
D

λ λ
= − + +

1 2 1 2 1 2

2

4 4 4x x x x x xK D D D D
λ λ λ

+ + − =

2 1 2 1 2

1

2 2

4x x x x x
x

D D D K
D

λ λ
− 

= + − 
 

.

Поскольку в полученном выражении 
1 2 1 2

2 0x x x xD D K− ≥  (неравенство Коши — Буня-
ковского), то можно сделать вывод, что при 

0λ <  дискриминант (20) также положителен. 
Поэтому квадратное уравнение (5) при 0λ ≠  
всегда имеет два корня:

2 2 1 2

1 1

1 2

2 2

1

4

2

x x x x
x x

x x

D D K
D D

b
K

λ λ λ
 

− + − + 
 = ,

2 2 1 2

1 1

1 2

2 2

2

4

2

x x x x
x x

x x

D D K
D D

b
K

λ λ λ
 

− − − + 
 = .

Это означает, что решая задачу (17), (13)–
(16), (5), (7), (8), (18), (19) приближенно, необ-
ходимо в каждой выбранной точке области 
изменения λ  определить значения агрегиро-
ванного критерия (12) в зависимости и от 
оценки 1b , и от оценки 2b , из которых взять 
наилучшую с точки зрения условия (17).

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

ВВП — это один из основных макроэко-
номических показателей России [19–21]. Для 
стабильной экономической ситуации в стра-
не необходимо постоянно поддерживать тем-
пы его роста на достойном уровне. При этом 
актуальной задачей является исследование 
влияния различных финансово-экономиче-
ских показателей на ВВП.

Для моделирования ВВП России на офи-
циальном сайте Федеральной службы госу-
дарственной статистики были собраны годо-
вые данные за период 2005–2017 гг. по следу-
ющим показателям:

y  — ВВП (в текущих ценах, млрд руб.);
1x  — стоимость фиксированного набора 

потребительских товаров и услуг (руб.);
2x  — денежная масса M2 (млрд руб.).

Тот факт, что переменная y действительно 
связана с переменными 1x  и 2x , подтверждает-
ся известной формулой И. Фишера:

P Q M V⋅ = ⋅ ,
где P  — уровень цен; Q  — объем производ-
ства; M  — объем денежной массы; V  — ско-
рость обращения денежной массы.

Оцененная по этим данным с помощью 
МНК двухфакторная модель множественной 
регрессии имеет вид:

1 218647,8 1,3286 2,4897y x x= − + .    (21)
Критерии адекватности модели (21):

2 0,9924R = , 1,6764DW = , 10SP = , 
2,966E =  %, 0,2823S = .

Отметим, что из-за сильной корреляции 
между переменными 1x  и 2x  возник эффект 
мультиколлинеарности, который исказил 
знак коэффициента при переменной 1x , кото-
рый по смыслу должен быть с плюсом. Досто-
инством полносвязной регрессии (1)–(3), (9) 



104 PROCEEDINGS OF VSU, SERIES: SYSTEMS ANALYSIS AND INFORMATION TECHNOLOGIES, 2020, № 1

М. П. Базилевский

является именно то, что её вторичное уравне-
ние (10) в этом случае дало бы согласующиеся 
с коэффициентами корреляции знаки оценок 
при переменных 1x  и 2x . Далее рассматрива-
ется задача, связанная только лишь с повы-
шением суммарных качественных характери-
стик множественной регрессии (21) по крите-
рию S .

Сначала была задана область изменения 
параметра [ ]50,50λ ∈ − . Затем этот промежу-
ток был равномерно разбит точками с шагом 
0,5, причем, 0λ ≠ . После чего в каждой точке 
интервала были определены оценки 1b  и 2b , 
для каждой из которых были вычислены зна-
чения критериев адекватности 2

1R , 1DW , 1SP , 
1E , 1S  и 2

2R , 2DW , 2SP , 2E , 2S . Графики зависи-
мостей этих критериев от параметра λ  при-
ведены на рис. 1–5.

По графикам на рис. 1 видно, что при 1 1w = , 
2 3 4 0w w w= = =  точное решение задачи (17), 

(13)–(16), (5), (7), (8), (18), (19) достигается в 
точке максимума, в которой оценка параме-

тра 2b b=  . В этой точке, согласно приведен-
ной выше теореме, 1,8679λ = − , а вторичное 
уравнение полносвязной регрессии имеет 
вид множественной модели (21).

По графикам на рис. 2 видно, что при 2 1w = , 
1 3 4 0w w w= = =  приближенное решение зада-

чи достигается в двух точках 5,5λ = −  и 
3,5λ = − , в которых оценка параметра 2b b=  . 

Из этих двух точек лучше выбрать последнюю, 
поскольку в ней выше значение коэффициента 
детерминации. Тогда вторичное уравнение пол-
носвязной регрессии при 3,5λ = −  имеет вид:

1 224057,81 2,9279 2,9439y x x= − + ,   (22)
Критерии адекватности модели (22):

2 0,9913R = , 2,02DW = , 10SP = , 
3,1298E = , 0,1334S = .

Как видно, аппроксимационное качество 
модели (22) несколько хуже, чем для множе-
ственной регрессии (21). Но при этом, судя по 
значению 2,02DW = , практически полно-
стью устранена автокорреляция ошибок.

Рис. 1. Зависимости 2
1R  и 2

2R  от λ
[Fig. 1. Dependences  of 2

1R  and 2
2R  from λ]

Рис. 2. Зависимости 1DW  и 2DW  от λ
[Fig. 2. Dependences of 1DW  and 2DW  from λ ]
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По графикам на рис. 3 видно, что при 
3 1w = , 1 2 4 0w w w= = =  приближенное реше-

ние задачи достигается в точках из интервала 
[ ]1; 0,5λ ∈ − − , в которых оценка параметра 

2b b=  . Из этих точек лучше выбрать 1λ = − , 
поскольку в ней выше значение коэффициента 
детерминации. В этой точке вторичное урав-
нение полносвязной регрессии имеет вид:

1 216409,38 0,6579 2,2976y x x= − + , (23)
Критерии адекватности модели (23):

2 0,9923R = , 1,47DW = , 12SP = , 
2,9428E = , 0,302S = .

Аппроксимационное качество модели (23) 
вновь несколько хуже, чем для множествен-
ной регрессии (21). Но при этом, судя по ве-

Рис. 3. Зависимости 1SP  и 2SP  от λ
[Fig. 3. Dependences of 1SP  and 2SP  from λ ]

Рис. 4. Зависимости 1E  и 2E  от λ
[Fig. 4. Dependences of 1E  and 2E  from λ ]

Рис. 5. Зависимости 1S  и 2S  от λ
[Fig. 5. Dependences of 1S  and 2S  from λ ]
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личине 12SP = , обеспечена полная согласо-
ванность поведения фактической и расчет-
ной траекторий изменения значений пере-
менной y.

По графикам на рис. 4 видно, что при 
4 1w = , 1 2 3 0w w w= = =  приближенное реше-

ние задачи достигается в точке 1λ = − , в кото-
рой оценка параметра 2b b=  . В этой точке 
вторичное уравнение полносвязной регрес-
сии имеет вид (23).

По графикам на рис. 5 видно, что прибли-
женное решение четырехкритериальной за-
дачи при 1 2 3 4 1w w w w= = = =  достигается в 
точке 3,5λ = − , в которой оценка параметра 

2b b=  . В этой точке полносвязная регрессия 
имеет вид (22), а значение её агрегированного 
критерия 0,1334S =  меньше, чем его величи-
на 0,2823S =  для множественной регрессии.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной работе исследована и на при-
мере моделирования ВВП доказана целесоо-
бразность применения двухфакторной пол-
носвязной регрессии в качестве инструмента 
для улучшения верифицируемой по несколь-
ким критериям адекватности двухфакторной 
множественной модели. При этом получен-
ная в результате модель ВВП оказалась по 
агрегированному критерию лучше классиче-
ской множественной регрессии более чем в 2 
раза. Предложенную методику можно также 
использовать как инструмент для борьбы с 
автокорреляцией ошибок и для повышения 
согласованности поведения фактической и 
расчетной траекторий изменения значений 
объясняемой переменной.

Результаты данной работы в дальнейшем 
будут использованы при реализации методи-
ки многокритериального выбора регрессион-
ных моделей, известной в отечественной ли-
тературе, как «конкурс» моделей.
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Abstract. CToday, most regression models are based on the assumption that explanatory varia-
bles are error free.  Although a powerful mathematical apparatus has been developed for regres-
sion models with errors in explanatory variables, better known as errors-in-variables models, these 
models are hardly ever used.  The developed mathematical apparatus includes linear regression 
models.  The aim of this paper was to study the possibility of using a two-factor fully connected 
regression as a tool for improving a two-factor multiple model verified by several adequacy criteria.  
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The article gives a brief description of fully connected two-factor regressions.  To assess the overall 
quality of the regression models an aggregated criterion is suggested, which is a linear combination 
of four well-known adequacy criteria.  Based on this criterion, the problem of choosing the optimal 
estimates of the secondary equation of the fully connected regression is formulated.  This problem 
was formalized as a mathematical programming problem.  An approximate algorithm for solving 
this problem was developed.  The suggested algorithm was used to create regression models of 
Russia’s GDP under various conditions.  The resulting GDP model appeared to be more than 2 
times better than classical multiple regression according to the aggregated criterion.  The technique 
proposed in this paper can serve as a tool for combating the autocorrelation of errors. It can also 
be used to increase the consistency between the actual and calculated trajectories of changes in the 
values of the dependent variable.
Keywords: multiple regression; fully connected regression; errors-in-variables model; Deming 
regression; adequacy criteria; autocorrelation of errors; GDP of Russia.
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