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Как из наблюдаемых корреляций оценить  

причинно-следственные связи? Сравнение подходов,  

используемых в экономике и компьютерных науках 

 

Арефьев Н.Г., Кузнецов С.А., Пономарёв К.А. 

 

Мы сравниваем подходы к идентификации структурных моделей, раз-

работанные в экономической литературе и в литературе по компьютерным 

наукам. Из эконометрической литературы мы рассматриваем метод инстру-

ментальных переменных, условие ранга для идентификации систем одно-

временных уравнений, а также различные условия для идентификации 

структурных векторных авторегрессий. Из литературы по компьютерным 

наукам мы рассматриваем результаты, полученные в рамках анализа кау-

зальности в литературе по вероятностным моделям на графах. Большинство 

рассмотренных результатов переведены на два языка и представлены как 

на языке линейной алгебры, принятой в эконометрике, так и на языке гра-

фических каузальных моделей, популярных в компьютерных науках. Каж-

дый из рассмотренных подходов имеет свои сравнительные преимущества 

и недостатки: подход, разработанный в компьютерных науках, позволяет 

более гибко выбирать гипотезы о зависимости или независимости струк- 
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турных шоков, а подход, разработанный в эконометрике, более гибок в ра-

боте с циклическими моделями. Мы предлагаем обобщающую процедуру 

идентификации, которая позволяет использовать преимущества каждого из 

подходов. Это не только дает возможность легко переносить результаты из 

одной области исследований на другую, но также достигать полной или час-

тичной идентификации новых моделей, чего нельзя было добиться, исполь-

зуя ни один из рассмотренных методов в отдельности. Мы также включаем 

в обзор разработанные в литературе методы данно-ориентированной иден-

тификации, когда используемые для идентификации гипотезы не только 

имеют теоретическое обоснование, но и могут быть частично или полно-

стью протестированы на данных. Большинство результатов представлены 

в терминах линейных гауссовых моделей, однако предложенная процедура 

идентификации легко обобщается на нелинейные, негауссовы, и даже на не-

параметрические модели. 

 
Ключевые слова: идентификация; структурные модели; вероятностные модели 

на графах; каузальность; метод инструментальных переменных; системы одновремен-
ных уравнений; структурные векторные авторегрессии. 

 

1. Введение 

 

Одной из типовых задач в экономике является идентификация причинно-следст-

венных связей и структурных шоков, взаимодействие которых привело к наблюдаемым 

в данных ковариациям или другим, более общим зависимостям. Эта задача оказывается 

сложнее, чем оценка функции совместного распределения наблюдаемых величин или по-

строение прогноза, так как одна и та же функция распределения может быть сгенериро-

вана моделями, подразумевающими различные причинно-следственные связи. Для пред-

сказания влияния проводимой политики на экономику, тем не менее, требуется оценка 

не только функции распределения, но причинно-следственных связей, что, в свою оче-

редь, требует решения задачи идентификации. В данной работе мы сравниваем подходы 

к решению задачи идентификации, разработанные в литературе, посвященной методу 

инструментальных переменных, системам одновременных уравнений, структурным век-

торным авторегрессиям, а также в литературе, посвященной вероятностным моделям на 

графах, которые активно изучаются в компьютерных науках.  

Вклад нашей работы в литературу заключается в следующем. Во-первых, мы ис-

пользуем общий язык для представления результатов из разных областей литературы. 

А именно, все результаты представлены как в терминах, определенных в литературе по 

системам одновременных уравнений, так и в терминах вероятностных моделей на гра-

фах. Это позволяет нам сравнить вышеперечисленные теории и увидеть, какие результа-

ты являются специфическими для каждой области и могут быть перенесены из одного 

раздела литературы в другой. Во-вторых, в разделе 8 мы предлагаем обобщающий алго-

ритм проверки идентификации параметров, который позволяет использовать совместно 

различные критерии для идентификации. В отличие от литературы по системам одно-

временных уравнений и от литературы по структурным векторным авторегрессиям 

предложенный алгоритм позволяет более гибко выбирать ограничения на ковариацион-
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ную матрицу остатков. В отличие от литературы по вероятностным моделям на графах 

алгоритм не предъявляет никаких требований к цикличности модели. В-третьих, мы при-

водим пример, который демонстрирует, что предложенный алгоритм не только комби-

нирует имеющиеся результаты, но и позволяет доказать идентификацию новых моде-

лей, что было невозможно сделать ни одним из приведенных методов по отдельности. 

В дополнение, данный алгоритм легко адаптируется к нелинейным, негауссовым или да-

же непараметрическим моделям, что позволяет перенести описываемые в работе резуль-

таты на более широкий класс проблем. 

В работе мы рассматриваем преимущественно линейные гауссовы модели с неза-

висимыми между наблюдениями и идентичными (i.i.d.) структурными шоками. Однако 

большинство рассмотренных нами методов применимы и при более общих предпосыл-

ках, включая негауссовы, не i.i.d, нелинейные и даже непараметрические модели. При 

этом нарушение гипотез нормальности, независимости или идентичности может упро-

стить анализ, дав дополнительные условия для идентификации. Например, в разделе 7.1 

данной работы приведен обзор литературы, которая использует для идентификации 

структурных векторных авторегрессий гетероскедастичность структурных шоков. Таким 

образом, гипотезы линейности и нормальности не являются гипотезами, упрощающими 

анализ, а скорее наоборот: позволяют выработать критерии идентификации, которые 

работают в самых общих случаях. 

Работа построена следующим образом. В разделе 2 представлена постановка зада-

чи, которая является общей для литературы по системам одновременных уравнений 

(SEM, Simultaneous Equations Models), структурным векторным авторегрессиям (SVAR, 

Structural Vector Autoregressions) и вероятностным моделям на графах (PGM, Probabilistic 

Graphical Models). Затем в разделах с 3 по 6 сделан обзор различных методов идентифика-

ции: метода инструментальных переменных, условия ранга для SEM, условия Рубио-Ра-

миреса и др. для SVAR, метода частичной идентификации, идентификации на основе гра-

фических моделей, а также нескольких менее значимых методов. В разделе 7 приводится 

короткий обзор теории данно-ориентированной идентификации, которая в последние 

годы возникла на стыке литературы по SVAR и PGM. В разделе 8 предлагается обобщаю-

щий алгоритм, а также демонстрируется на примере возможность идентификации новых 

моделей с помощью этого алгоритма. В заключении мы поднимаем проблемы и обсужда-

ем нерешенные задачи, общие для всей литературы. 

 

2. Постановка задачи 

 

Большинство задач, рассмотренных в данной работе, могут быть записаны в форме 

системы одновременных уравнений, представленной в следующем виде: 

(1)  ,YAY BZ ε= +  

где Y  – вектор эндогенных переменных размерности n ×1 ; Z – вектор экзогенных или 

предопределенных переменных размерности m×1 , именуемый в дальнейшем вектором 

инструментов; Yε  – вектор структурных шоков размерности n ×1 ; A  и B  – матрицы па-

раметров соответствующей размерности. Матрица A  невырожденная. Все переменные 
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центрированы, поэтому константа в уравнении (1) опущена. Структурные шоки Yε  име-

ют нормальное распределение с нулевым математическим ожиданием и положительно 

определенной ковариационной матрицей YΣ . Переменные в векторе Z могут коррели-

ровать друг с другом, однако они являются независимыми относительно структурных 

шоков Yε , что является основным их отличием от переменных в векторе Y  и что их де-

лает инструментами. Как мы обсуждаем ниже, модель, представленная в форме (1), не 

только позволяет получить прогноз Y  для заданного значения X , но и описывает все 

причинно-следственные связи в экономике, и поэтому она называется структурной мо-

делью.  

В некоторых разделах данной работы мы полагаем, что переменные вектора Z  

были сгенерированы случайным гауссовым процессом вида ZSZ = ε , где матрица S  яв-

ляется обратимой, а вектор Zε  состоит из нормально распределенных случайных вели-

чин. По определению инструментов, векторы Yε  и Zε  должны быть независимыми. Вся 

модель может быть представлена в виде 

(2)  PX = ε,  

где 
A B

P
S

− ⎞⎛
= ⎟⎜
⎝ ⎠0

, 
Y

X
Z

⎞⎛
= ⎟⎜
⎝ ⎠

, 
Y

Z

⎞⎛ε
ε

ε
= ⎟⎜
⎝ ⎠

. 

Мы используем iy  для обозначения эндогенной переменной из вектора Y , iz – для 

обозначения экзогенной переменной из вектора Z , а ix  – для обозначения переменной, 

которая может быть как эндогенной, так и экзогенной. iY−  используется для обозначе-

ния всех переменных вектора Y  кроме iy . 

Введем понятие общего и частичного равновесия. Для заданного набора значений 

экзогенных переменных Z  и структурных шоков Yε  под общим равновесием мы пони-

маем набор значений переменных вектора Y , для которого выполняются уравнения (1). 

Для заданных значений Z , Yε  и iY− , частичным равновесием для уравнения i называ-

ется значение iy , при котором i-е уравнение системы (1) обращается в равенство.  

Все задачи, рассмотренные в данной работе, мы сводим к оценке взаимного влия-

ния переменных друг на друга. Предложенные ниже определения общего и прямого влия-

ния одной переменной на другую близки, но не идентичны определению влияния, ис-

пользуемому в компьютерных науках [Bollen, 1989; Pearl, 2014].  

Для того чтобы определить каузальный эффект, введем в модель вектор вообра-

жаемых переменных Γ  размерности n ×1  следующим образом: 

(3)  ( ) ,YdiagAY BZ A= + Γ ε+  

где ( )diag A  – матрица размерности n n× , диагональные элементы которой равны диа-

гональным элементам матрицы A , а внедиагональные элементы равны нулю. Измене-
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ние iγ ∈Γ  на единицу представляется гипотетическим экспериментом, в ходе которого 

внешний наблюдатель удерживает значение iy  на единицу выше своего нового равно-

весного значения и наблюдает реакцию системы на данное изменение.  

Определение 1 (общее влияние одной эндогенной переменной на другую). 

Общим влиянием iy  на jy  мы называем частную производную jy  по iγ  в полном рав-

новесии, определенном системой уравнений (3).  

Из Определения 1 следует, что общее влияние iy  на jy  равно ( )
ji

A diag A−⎡ ⎤
⎣ ⎦

1
. 

Ввиду того, что вектор Γ  является воображаемым, в приложениях вместо взятия про-

изводной jy  по iγ  берется производная jy  по iε . 

Определение 2 (общее влияние экзогенной переменной на эндогенную). Об-

щим влиянием iz  на jy  мы называем частную производную jy  по iz  в полном равнове-

сии, определенном системой уравнений (1).  

Из этого определения следует, что общее влияние iz  на jy  равно 
ji

A B−⎡ ⎤
⎣ ⎦

1
. 

Определение 3 (прямое влияние эндогенной или экзогенной переменной ix  

на эндогенную переменную jy ). Прямым влиянием ix  на jy  мы называем частную 

производную jy  по ix  в частичном равновесии, определенном j-м уравнением системы 

(1) при условии, что значения всех остальных переменных кроме ix  и jy  остаются не-

изменными.  

Таким образом, прямое влияние iz  на jy  равно ji jja a/  для пары эндогенных пе-

ременных и ji jjb a/  в случае, если первая переменная является экзогенной, где ija  и ijb  – 

соответствующие элементы матриц A  и B . 

Пример 1. Рассмотрим модель спроса и предложения: 

(4а)  
dq p+ α = ε , 

(4б)  
sq p−β = ε , 

где p и q  – логарифмы равновесных цены и количества; 
dε  и 

sε  – шоки спроса и пред-

ложения. Целью эмпирического анализа может быть предсказание последствий введения 

налога на рассматриваемое благо, для чего требуется оценить параметры α  и β , интер-

претируемые как эластичности спроса и предложения. 

Модель (4) является примером циклической модели, для которых существует бес-

конечно много способов сведения к форме (1). Рассмотрим следующую форму записи: 
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(5)  

d

s

q

p

⎞⎛α⎞ ⎞ ε⎛ ⎛
= ⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜ ⎟−β⎝ ⎝⎠ ⎝ε⎠ ⎠

1

1
. 

Для формы записи (5) задача оценки эластичности спроса сводится к задаче оцен-

ки прямого влияния p  на q  в соответствии с Определением 3, а задача оценки обрат-

ной эластичности предложения – к задаче оценки прямого влияния q  на p . Возможны 

и другие способы записи задачи (4) в матричной форме, для которых задача оценки эла-

стичностей функций спроса и предложения может по-другому соотноситься с Опреде-

лениями 1, 2 и 3.  

Пример 2. Одной из задач в макроэконометрике является оценка влияния прово-

димой монетарной политики на основные макроэкономические переменные. Например, 

целью работы может быть оценка влияния ставки процента r , устанавливаемой Феде-

ральной резервной системой США (ФРС США), на темп прироста выпуска g  и на инфля-

цию π  в рамках следующей структурной векторной авторегрессии: 

(6)  ,
p

t i t i t
i

AY B Y −
=

= + ε∑
1

  

где ( )T
Y r g= π … , а p  – количество лагов в оцениваемой модели. Многоточие в векто-

ре Y означает, что в него могут быть включены и другие переменные помимо r , π  и g . 

Модель (6) может быть сведена к виду (1) посредством следующей замены переменных: 

tY Y≡ , ( )TT T T
t t t pY YZ Y− − −≡ …
1 2

, ( )pB B BB = …
1 2

.  

Оценка структурной векторной авторегрессии (6) может преследовать два типа 

целей. Примером цели первого типа может быть оценка правила проведения монетарной 

политики. Современная макроэкономика предсказывает (см., например: [Romer, 2011]), 

что федеральная система США использует при выборе ставки процента правило Тейлора, 

в соответствии с которым увеличение темпа роста выпуска или увеличение инфляции 

приводит к увеличению ставки процента r  со стороны ФРС США. Нас может интересо-

вать ответ на следующий вопрос: насколько сильное влияние g  и π  оказывают на оп-

ределяемую со стороны ФРС США федеральную ставку процента? Таким образом, целью 

исследования может быть оценка прямого влияния ty  и tπ  на tr  в соответствии с Оп-

ределением 3.  

Нас также может интересовать ответ на следующий вопрос: что будет в экономике, 

если федеральная система отклонится от монетарного правила, временно установив 

ставку процента выше или ниже уровня, определенного правилом Тейлора? Другими 

словами, нас могут интересовать оценки функций импульсного отклика, показывающих 

динамический отклик выпуска и инфляции на стимулирующий или сдерживающий шок 

монетарной политики. Для этого нам потребуется оценить общее влияние ставки про-

цента на текущие значения эндогенных переменных в соответствии с Определением 1, 

а затем оценить влияние текущих эндогенных переменных на свои же будущие значения 

в соответствии с Определением 2. Поиск ответа на данный вопрос является примером 

цели второго типа. 
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2.1. Графическая интерпретация структурных моделей 

 

В компьютерных науках основным инструментом анализа идентификации явля-

ется каузальный граф, заданный Определением 4 ниже [Edward, 2000; Koller, 2009; Pearl, 

2009]. При этом в компьютерных науках обычно рассматривают полный каузальный 

граф, в то время как для сопоставления результатов из компьютерных наук с результата-

ми из теории систем одновременных уравнений и векторных авторегрессий нам потре-

буется понятие условного каузального графа. 

Определение 4 (полный и условный каузальный граф). Каузальным графом 

или каузальной диаграммой для модели (3) называется направленный граф, в котором 

каждой переменной ix  модели соответствует вершина графа, а каждому ненулевому эле-

менту матрицы P, например ijp , соответствует направленное ребро i jx x→ . 

• На полном каузальном графе изображены все ребра, ассоциируемые с ненуле-

выми элементами матрицы P. Иногда поверх каузального графа изображают дополни-

тельную информацию о возможной корреляции ошибок. В этом случае двунаправленная 

пунктирная дуга между i-й и j-й вершинами означает, что ошибки iε  и jε  могут быть 

скоррелированы, в то время как отсутствие дуги означает независимость. 

• На условном каузальном графе изображены лишь ребра, ассоциируемые с не-

нулевыми элементами матриц A  и B . 

Введем для дальнейших рассуждений некоторые понятия из теории графов. Если 

в графе присутствует направленное ребро i jx x→ , то вершина ix  называется родителем 

вершины jx , а jx  – ребенком ix . Путь в графе – это последовательность направленных 

ребер, проходящая от одной вершины до другой. Вершина jx  называется потомком ix  в 

графе G , а ix  предком jx , если существует путь i jx x→…→ . Каждая вершина интер-

претируется как путь длины 1. Два пути называются независимыми, если они не содер-

жат общих вершин. Путь, начинающийся и заканчивающийся одной и той же вершиной, 

называется циклом. Модель, которая не содержит циклы, называется рекурсивной, в про-

тивном случае она называется циклической. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рис. 1. Полный и условный каузальный графы для структурной модели (7) 
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Пример 3. Рассмотрим следующую структурную модель: 

(7)  

y

y

y

z

z

a b b y

a b y

a y

s z

s z

a

⎞⎛⎞ ⎞⎛ ⎛ ε
⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜ ε
⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜ = ε
⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜ ε ⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜ ε⎝ ⎝⎠ ⎠ ⎝ ⎠

12 11 12 1 1

23 22 2 2

31 32 3 3

12 1 1

21 2 2

1 0

0 1 0

.1 0 0

0 0 0 1

0 0 0 1

 

Покажем сначала, как строится полный каузальный граф для данной модели. Мо-

дель включает в себя пять переменных, 
1

y , 
2

y , 
3

y , 
1

z  и 
2

z , поэтому полный каузальный 

граф включает в себя пять соответствующих вершин (см. рис. 1а). Выразим 
1

y  из первого 

уравнения, 
2

y  из второго уравнения и т.д. Мы видим, что в уравнение для 
1

y  входят 
2

y , 

1
z  и 

2
z , поэтому вершины 

2
y , 

1
z  и 

2
z  являются родителями 

1
y  на рис. 1а. В уравнение 

для 
2

y  входят 
3

y  и 
2

z , поэтому соответствующие вершины являются родителями 
2

y  на 

каузальном графе. По аналогии, из третьего уравнения следует, что 
1

y  и 
2

y  являются 

родителями 
3

y  а из четвертого и пятого – что 
1

z  и 
2

z  являются родителями друг для 

друга. Кроме того, никаких ограничений не было наложено на ковариационную матрицу 

структурных шоков, поэтому все эндогенные переменные попарно связаны пунктирны-

ми двунаправленными дугами. Таким образом, на рис. 1а мы изобразили полный кау-

зальный граф. 
На рис. 1б изображен условный каузальный граф для модели (7). В отличие от пол-

ного графа, на условном графе не изображаются связи между экзогенными переменными, 
а также не указывается, какие пары структурных шоков могут быть зависимыми. 

Для рекурсивных моделей каузальный граф всегда является единственным, для 

циклических же всегда существует несколько представлений модели в графической фор-

ме. Например, в модели спроса и предложения (4) один структурный граф соответствует 

форме записи, при которой p  выражено из уравнения спроса, а q  – из уравнения предло-

жения, а другой граф – форме записи, когда p  выражено из предложения, а q  – из спроса. 

Результаты, рассмотренные ниже, не зависят от того, какую именно форму мы будем ис-

пользовать. 
 

2.2. Проблема идентификации 

 

Итак, промежуточной или конечной целью анализа системы (1) является оценка 

общего или прямого влияния разных переменных друг на друга в соответствии с Опреде-
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лениями 1, 2 или 3. Для этого нам необходимо оценить параметры структурной модели 

(1). Из данных, однако, мы можем оценить лишь функцию плотности условного распре-

деления ( | )f Y Z . Ввиду гипотезы нормальности остатков, функция ( | )f Y Z  однознач-

но определяется вектором условного ожидания и условной дисперсии Y : 

(8а)  
1( | )E Y Z A BZ MZ−= ≡ ,  

(8б)  
1

var( | ) .
T

YY Z A A− −Σ ≡ Ω=   

При этом матрицу M  можно оценить из векторной регрессии Y  на Z , а матрицу 

Ω  можно оценить как ковариационную матрицу остатков данной регрессии. Во всей 

работе мы полагаем, что имеется достаточное количество наблюдений и достаточная 

вариация Z  для оценки ( | )f Y Z . 

Однако знания условной плотности распределения недостаточно для оценки пара-

метров структурной модели (1), так как существует бесконечное количество значений 

параметров, дающих на выходе одну и ту же функцию условного распределения. Дейст-

вительно, умножим модель (1) слева на любую невырожденную матрицу размерности 

n n× . В результате мы получим другую структурную модель: 

(9)  ,AY BZ= + ε%% %  

где A FA=% , B FB=%  и Fε = ε% . Модели (1) и (9) эквивалентны в наблюдениях, что озна-

чает, что они генерируют одну и туже функцию условного распределения ( | )f Y Z . Дей-

ствительно, в гауссовом случае модель (9) дает то же условное ожидание и ту же услов-

ную дисперсию остатков, что и модель (1): 

(10а) 
1 1 1 1 1( ) ( ) ,( | ) A BZ FA FB ZE Y A F FBZZ A BZ− − − − −= == =% %   

(10б) 
1 1 1

var( | ) ( ) ( ( )( ) ( )( ) ) .
T T T T T

YY Z E E FAA EE A F F FA A A− − − − − −Σ= = Ε Ε =% %% %  

Таким образом, не существует способа, позволяющего лишь на основе наблюде-

ния реализаций Y  и Z  отличить модель (1) от модели (9). 

Однако существование бесконечного числа различных значений параметров, даю-

щих одну и ту же функцию распределения наблюдаемых переменных, еще не означает, 

что соответствующие модели подразумевают различные причинно-следственные связи. 

Общий эффект влияния экзогенных переменных на эндогенные одинаков для всех моде-

лей, эквивалентных в наблюдениях, так как 
1 1 1 1 1( )A B FA FB A F FA A B− − − − −= = =% %  для 

любой невырожденной матрицы F , а это произведение как раз и определяет соответ-

ствующий эффект, см. Определение 2. Однако прямые воздействия и оцененные полные 

воздействия одних эндогенных переменных на другие почти для всех значений парамет-

ров1 остаются неизменными тогда и только тогда, когда матрица F  является диагональ-

                                                 
1 Термин «почти для всех значений параметров» в данной работе означает, что соответствую-

щее свойство выполняется для множества всех значений параметров, кроме множества меры ноль. 
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ной. Для прямого воздействия этот результат следует из Определения 3. Для общего воз-

действия этот результат возникает ввиду того, что вместо отклика системы на измене-

ние воображаемого вектора Γ  в практических приложениях мы оцениваем отклик сис-

темы на изменение оцененных шоков Yε , а при умножении (1) на недиагональную мат-

рицу F  оцененному шоку iε%  соответствует не iγ , а некоторая линейная комбинация эле-

ментов вектора Γ . 

Под «разными» структурными моделями мы понимаем модели, которые подразу-

мевают различные причинно-следственные связи. Поэтому при умножении модели на 

диагональную матрицу F  мы получаем не «другую», а «такую же» структурную модель. 

Чтобы избежать множественности представления одной и той же модели, вводится пра-

вило нормализации, которое не влияет на причинно-следственные связи, но позволяет 

задать структурную модель единственным образом. Например, мы можем предположить, 

что все диагональные элементы матрицы А равны единице. Такая нормализация соот-

ветствует предположению при оценке одномерной регрессии 
1 1 2 2
z zy bb += +…  о том, 

что коэффициент в левой части перед переменной y  равен единице, что представляется 

разумным предположением. Нормализация позволяет избежать множественности пред-

ставления одной и той же структурной модели, однако не позволяет без дополнительных 

предпосылок получить интересующие нас причинно-следственные связи из оцененной 

функции плотности условного распределения ( | )f Y Z . 

Если целью построения модели является лишь построение прогноза динамики 

вектора Y , то наличие бесконечного числа моделей, эквивалентных в наблюдениях ис-

тинной модели, не является проблемой, так как все эквивалентные в наблюдениях мо-

дели имеют одну и ту же функцию плотности условного распределения ( | )f Y Z , сле-

довательно, все они дают один и тот же прогноз Y  для заданного Z . Однако если целью 

построения модели является оценка причинно-следственных связей в соответствии с Оп-

ределениями 1 и 3, то знание функции распределения переменных модели оказывается 

недостаточным для решения этой задачи.  

Для определения причинно-следственных связей требуется решить задачу иден-

тификации, наложив на матрицы параметров в модели (1) дополнительные ограниче-

ния, именуемые идентификационными ограничениями. Если мы априори знаем, что ка-

кие-то параметры матриц А и В являются нулевыми либо удовлетворяют более сложным 

ограничениям, то модель, удовлетворяющая данным ограничениями и дающая заданную 

функцию условного распределения ( | )f Y Z , может оказаться единственной – в этом 

случае модель является полностью идентифицированной. Модель может также оказаться 

частично идентифицированной, если будет идентифицирована лишь часть каузальных 

эффектов, заданных Определениями 1 и 3. 

 

3. Метод инструментальных переменных 

 

Метод инструментальных переменных работает с единственной структурной мо-

делью, которую в матричной форме можно представить следующим образом: 
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(11)  
1 1

21

1

21 2

2

2

1 0

1

a y
z

ba y

⎞ ⎞ ⎞⎛ ⎛ ⎛⎞⎛
= +⎟ ⎟

ε
ε ⎟⎜ ⎜ ⎜⎟⎜

⎝ ⎠⎝ ⎝ ⎝⎠ ⎠ ⎠
  

В литературе [Магнус, Катышев, Пересецкий, 2007; Imbens, 2014; Wooldridge, 2012] 

данная структурная форма обычно задается в форме требования релевантности и валид-

ности инструмента z . В терминах (11) релевантность инструмента z  означает, что ко-

эффициент 
21

b  отличен от нуля, а валидность инструмента – что z  ортогонален струк-

турному шоку 
1

ε  и коэффициент 
11

b  равен нулю. При этом не накладывается никаких 

ограничений на ковариационную матрицу структурных шоков, так же как и на значения 

параметров 
12

a  и 
21

a , кроме тех, которые гарантируют обратимость матрицы А. Метод 

инструментальных переменных немного отличается от общей постановки задачи (1), так 

как допускает корреляцию инструмента со структурным шоком 
2

ε . 

Структурный граф для модели (11) имеет следующий вид: 

 

Данная модель является частично идентифицированной, так как в ней идентифи-

цирован только параметр 
21

a . Этот параметр может быть оценен следующим образом. 

Решим модель (11) в ожиданиях относительно вектора эндогенных переменных: 

(12а)  ( ) 12 21

1 1

12 21

| ,
1

a b
z z z

a a
E y

−= ≡ π
−

  

(12б)  ( ) 21

2 2

12 21

| ,
1

b
z z z

a a
E y ≡ π

−
=   

откуда 
12 1 2

/a = −π π , а коэффициенты 
1

π  и 
2

π  могут быть оценены методом наимень-

ших квадратов. 
 

Пример 4. Рассмотрим следующую модель спроса и предложения: 

(13а)  ,dq p+ α = ε   

(13б)  ,

s sp zq β = + ε−   

где большинство обозначений следуют Примеру 1 (см. систему уравнений (4)), а новая 

переменная 
sz  – детерминанта предложения, которая в литературе по инструменталь-

ным переменным называется инструментом для управления предложением. 

По определению детерминанты предложения, изменение значения 
sz  сдвигает 

кривую предложения, оставляя неизменным положение кривой спроса. Если мы оценим 
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)( | sE q z  и )( | sE p z  из данных, а потом посмотрим, как изменяются p  и q  при измене-

нии 
sz , то наблюдаемая вариация p  и q будет соответствовать разным кривым предло-

жения, но одной и той же кривой спроса, откуда следует, что отношение 
( | )/

( | )/

s s

s s

E q z z

E p z z

∂ ∂
∂ ∂

 

измеряет эластичность кривой спроса, равного в модели (13) значению ( )−α . 

При этом мы не можем идентифицировать параметры второго уравнения системы, 

так как не сможем отличить на данных модель (13) от модели, в которой вместо второго 

уравнения записано, например, среднее арифметическое между первым и вторым урав-

нениями: 

(14а)  ,dq p+ α = ε   

(14б)  
1

.
2 2 2

s d
sp zq

α −β ε + ε= ++   

Так как модели (13) и (14) имеют одну и ту же функцию совместного распределения 

( | ), sf p q z  и удовлетворяют всем идентификационным ограничениям ( )1 2
0, 0b b= ≠ , 

не существует статистического способа убедиться, что именно модель (13), а не модель 

(14) является истинной. Таким образом, второе уравнение в данной модели не иденти-

фицировано. 

 

4. Системы одновременных уравнений и условие ранга 

 

Метод одновременных уравнений можно рассматривать как обобщение метода ин-

струментальных переменных для работы с более сложными структурами [Fisher, 1976; 

Rubin, Leipnik, 1950; Wooldridge, 2012]. В данной литературе обычно не вводится никаких 

ограничений на ковариационную матрицу ошибок, а все идентификационные гипотезы 

сводятся к ограничениям включения, исключения и линейным ограничениям на пара-

метры. Ограничением включения является гипотеза о том, что какой-то коэффициент 

структурной модели не равен нулю, а ограничением исключения – что какой-то другой 

коэффициент равен нулю. Линейное ограничение на параметры требует, чтобы линейная 

комбинация каких-то коэффициентов в каком-то заданном уравнении равнялась нулю. 

Например, в методе инструментальных переменных (11) гипотезой включения является 

21
0b ≠ , а гипотезой исключения 

11
0b = .  

Гипотезы исключения и линейные ограничения на параметры формулируются 

следующим образом: 

(15)  0,ˆT
j jPe Ψ =  

где je  – это j-й столбец единичной матрицы; ˆP  – первые n  строк матрицы P  (т.е. 

( )ˆP A B= ), а jΨ  – матрица, задающая ограничения на j-ю строку, при этом каждому ог-
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раничению исключения или линейному ограничению на j-ю строку соответствует один 

столбец матрицы jΨ . 

Рассмотрим пример (7). В этом примере введено одно ограничение на первую стро-

ку, 
13

0a = , два ограничения на вторую строку, 
21 21

0ba = = , и два ограничения на третью 

строку, 
31 32

0bb = = . Эти ограничения можно задать с помощью следующих матриц jΨ : 

(16)  
1 2 3

0 0 0 0

0 0 0 0 0

, .1 0 0 0 0

0 0 1 0

1

,

1

0 0 0 0 1

⎞ ⎞ ⎞⎛ ⎛ ⎛
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜Ψ Ψ Ψ
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜
⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜

⎝ ⎝ ⎝⎠ ⎠ ⎠

= = =  

Если мы подставим, например, 
3

Ψ  в (15), то получим: 

(17) ( ) ( )

12 13 11 12

31 3221 23 21 22

31 32 31 32

0 0

1 0 0

0 0 1 1 0 0

1 0

0 1

,

1

0b

a a b b

a a b b

a b b

b

a

⎞⎛
⎟⎜
⎟⎜
⎟⎜⎞⎛
⎟⎜⎟⎜
⎟⎜⎟⎜
⎟⎜⎟⎜
⎟⎜⎟⎜
⎟

=

⎜⎟⎜
⎜ ⎟ ⎟⎜
⎝ ⎠ ⎟⎜

⎟⎜
⎟⎜

=

⎝ ⎠

  

что задает ограничения на третью строку. 

Идентификация параметров в системах одновременных уравнений обычно прове-

ряется построчно [Fisher, 1976; Rubin, Leipnik, 1950; Wooldridge, 2012], используя условие 

ранга. 

Теорема 1 (см. [Fisher, 1976; Rubin, Leipnik, 1950; Wooldridge, 2012]). Предположим, 

что на ковариационную матрицу структурных шоков Σ  не наложено никаких ограни-

чений. Для заданных значений параметров истинной модели ˆP  каждый параметр в j-й 

строке идентифицирован тогда и только тогда, когда ( )ˆ ( 1)irank P nΨ = − . 
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В примере (7) почти для всех значений параметров имеем 

(18а) ( )

12 11 12 12

1 23 22 22

31 32

0

1 0 0

ˆ 1,0 1 0 1

1 0 0 0 0

0

a b b b

rank P rank ranka

a

b b

a

⎞⎛ ⎞⎛
⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎞⎛ ⎞⎛
⎟⎜ ⎟⎜⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎟⎜ ⎟⎜Ψ = = =
⎟⎜ ⎟⎜⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎟⎜ ⎟⎜

⎜ ⎟⎟⎜⎜ ⎟ ⎟⎜
⎝ ⎠⎝ ⎠ ⎟⎜ ⎟⎜

⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜

⎝ ⎠⎝ ⎠

  

(18б)     ( )

12 11 12 11

23 22

31 32 31

2

0

1 0 10 0

ˆ 2,0 1 0 0 00 0

1 0

1

0 00 1

00

a b b

rank P rank ranka

a a

b

a

b

⎞⎛ ⎞⎛
⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎞ ⎞⎛ ⎛
⎟⎜ ⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜Ψ = = =
⎟⎜ ⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎟ ⎟⎜ ⎜
⎟⎜⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎟⎜

⎝ ⎝⎠ ⎠⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜

⎝ ⎠⎝ ⎠

  

(18в)     ( )

12 11 12 11 12

23 223 22

31 32

0 0

1 0 0 0

ˆ 2.0 1 0 0 0 0

1 10 0 0 0 0

0 1

a b b b

rank P rank ranka b b

a

b

a

⎞⎛ ⎞⎛
⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎞⎛ ⎞⎛
⎟⎜ ⎟⎜⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎟⎜ ⎟⎜Ψ = = =
⎟⎜ ⎟⎜⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜⎟⎜ ⎟⎜

⎜ ⎟⎟⎜⎜ ⎟ ⎟⎜
⎝ ⎠⎝ ⎠ ⎟⎜ ⎟⎜

⎟⎜ ⎟⎜
⎟⎜ ⎟⎜

⎝ ⎠⎝ ⎠

 

Таким образом, вторая и третья строки являются идентифицированными, а пер-

вая – нет. Как мы обсуждали выше, идентификация j-й строки является необходимым и 

достаточным условием для определения прямого влияния всех эндогенных и экзоген-

ных переменных на jy , а также для определения общего влияния jy  на все остальные 
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переменные. Следовательно, ограничения включения и исключения (16) позволяют 

оценить прямое влияние любой переменной на 
2

y  и 
3

y , а также общее влияние 
2

y  или 

3
y  на любую другую эндогенную переменную. 

 

4.1. Графическая интерпретация условия ранга 

 

Для сопоставления результатов, полученных в экономике и компьютерных нау-

ках, имеет смысл перевести условие ранга на язык графически моделей. Для этого мы 

используем следующие два определения. 

Определение 5 (Идентифицированная вершина). Вершина iy  в условном кау-

зальном графе является идентифицированной, если все параметры в структурном урав-

нении под номером i являются идентифицированными. 

Таким образом, идентификации вершины iy  достаточно для оценки всех прямых 

воздействий на iy  и всех полных воздействий iy  на другие эндогенные переменные. 

Определение 6 (Идентифицирующий путь для родителя вершины iy ). Рас-

смотрим вершину jy , являющуюся родителем iy . Если в условном каузальном графе 

существует путь, начинающийся с инструмента и достигающий данного родителя, 

1 2k k k jy yz y→ → →…→ , то такой путь называется идентифицирующим путем для 

родителя jy  вершины iy . 

Используя Определения 5 и 6, условие ранга может быть сформулировано сле-

дующим образом. 

Теорема 2 (Графическая интерпретация условия Ранга, [Arefiev, 2014]). Пред-

положим, что все ограничения на параметры заданы в форме ограничений включения и 

исключения, отображенных на условном каузальном графе. Предположим также, что на 

ковариационную матрицу структурных шоков YΣ  не наложено никаких ограничений. 

Почти для всех значений параметров вершина iy  идентифицирована тогда и только тогда, 

когда для каждого родителя iy  существует независимый идентифицирующий путь в 

условном каузальном графе. 
 

 

 

 

 

 

 

 
 

Рис. 2. Графическая интерпретация условия ранга 



472 ЭКОНОМИЧЕСКИЙ ЖУРНАЛ ВШЭ  № 3

 

Вернемся к Примеру 3 и начнем с вершины 
2

y . У этой вершины два родителя, 
2

z  и 

3
y  (см. рис. 2a). Следовательно, для идентификации этой вершины требуются два не-

зависимых идентифицирующих пути. Такие пути действительно присутствуют. Путь 

1 1 3
z y y→ →  по определению является идентифицирующим путем для родителя 

3
y  

вершины 
2

y , так как он начинается с инструмента 
1

z  и достигает соответствующего ро-

дителя. Вершина 
2

z  создает идентифицирующий путь длины единица для самой себя: 

путь начинается с 
2

z  в роли инструмента и достигает 
2

z  в роли родителя вершины 
2

y . 

У этих двух путей нет ни одной общей вершины, следовательно, пути являются незави-

симыми. Таким образом, по Теореме 2, вершина 
2

y  является идентифицированной, что 

означает, что все параметры во второй строке (7) являются идентифицированными. 

Аналогичным образом можно продемонстрировать идентификацию вершины 
3

y : 

вершина имеет двух родителей, 
1

y  и 
2

y , для которых присутствуют два независимых 

идентифицирующих пути, 
1 1

z y→  и 
2 2

z y→ . Вершина 
1

y  не идентифицирована, так 

как она имеет трех родителей, 
2

z , 
1

y , 
3

y , но во всей системе имеется только два инст-

румента, 
1

z  и 
2

z , так как невозможно провести три независимых пути, которые бы на-

чинались с двух инструментов, условие ранга для 
1

y  не выполнено. 

 

5. Подходы к идентификации  

структурных векторных авторегрессий 

 

Рассмотрим структурную векторную авторегрессию, представленную в следующем 

виде: 

(19)  
1

1

.

p

t i t t
i

B YAY −
=

= + ε∑  

В отличие от литературы по системам одновременных уравнений, стандартной 

предпосылкой в литературе по структурным векторным авторегрессиям является гипо-

теза об ортогональности структурных шоков, в соответствии с которой ковариационная 

матрица структурных шоков YΣ  является диагональной (см.: [Blanchard, Quah, 1993; Gior-

dani, 2004; Hanson, 2004; Rubio-Ramirez, Waggoner, Zha, 2010; Sims, 1992; Sims, 1980]). 

Кроме того, литература по структурным векторным авторегрессиям обычно использует 

другое правило нормализации: вместо предпосылки о том, что для любого 1,2 ,,i n= …  

выполняется 1iia = , полагается, что ковариационная матрица структурных шоков нор-

мализована к единичной матрице ( )1YΣ = , при этом элементы на главной диагонали 

матрицы A  строго положительны, 0iia > .  

Гипотеза ортогональности структурных шоков упрощает процедуру идентифика-

ции, так как теперь среди всего множества моделей, эквивалентных в наблюдениях, мы 
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можем рассматривать только те, которые имеют диагональную ковариационную матрицу. 

С учетом этого ограничения, две модели, представленные параметрам [ ],A B  и ,A B⎡ ⎤⎣ ⎦
% % , 

являются эквивалентными в наблюдениях тогда и только тогда, когда существует ор-

тогональная матрица R , такая, что A RA=% , B RB=% , и Rε = ε% , где ортогональная матри-

ца определена как матрица, удовлетворяющая 
TRR = I . Действительно, с одной стороны, 

если существует такая ортогональная матрица, что A RA=% , B RB=% , и Rε = ε% , то модели 

[ ],A B  и ,A B⎡ ⎤⎣ ⎦
% %  будут эквивалентными в наблюдениях, так как они дают одну и ту же 

функцию условного распределения ( | )f Y Z  

(20)  ( ) 11 1 1 1 ,( | ) A BZ RA RBZ A R RBZ ZY A BE Z
−− − − −== = =% %   

(21)  
1 1

var( | ) var( ) var( ),Y Z Y A BZ Y A BZ− −= − = −% %   

одну и ту же единичную ковариационную матрицу структурных шоков 

(22)  ( ) ( )( ) ( ) ( )T T T T T TE R R REE ERR Rεε = ε ε = εε ε= = ε= I% %

,   

и одни и те же шоки в редуцированной модели 

(23)  ( ) 11 1 1 1
.A RA R A R Au R

−− − − −ε = ε = ε = ε= %
%   

С другой стороны, если две модели [ ],A B  и ,A B⎡ ⎤⎣ ⎦
% %  эквивалентны в наблюдениях, 

то найдется такая ортогональная матрица R , что A RA=% , B RB=%  и Rε = ε% . Действи-

тельно, раз матрица A  является обратимой, пусть 
1R AA−= % . Матрица R  ортогональна, так 

как в противном случае будет нарушено ( ) ( )T TEE =εε = εεI% % . Условие A RA=%  выполня-

ется по определению R , а выполнение условий B RB=%  и Rε = ε%  следует из (20) и (23).  

Так как ортогональная матрица имеет ( 1)/2n n −  степеней свободы, необходимым 

условием идентификации структурной векторной авторегрессии (19) является наложе-

ние как минимум ( 1)/2n n −  ограничений на параметры модели [Rothenberg, 1971]. 

 

5.1. Условие Рубио-Рамиреса и др. 

 

Условие Рубио-Рамиреса и др. [Rubio-Ramírez, Waggoner, Zha, 2010] включает в себя 

две модификации условия ранга для систем одновременных уравнений, которые были 

сделаны с целью адаптации условия ранга к гипотезам и методам, используемым в лите-

ратуре по структурным векторным авторегрессиям. Первая модификация учитывает ги-

потезу ортогональности структурных шоков. Авторы показывают, что в случае ортого-

нальных шоков мы можем удалять идентифицированные уравнения из матрицы ˆP , и 
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если условие ранга окажется выполненным для оставшихся строк, то эти строки также 

идентифицированы и подлежат удалению. 

Вернемся к примеру (7) и проверке условия ранга в уравнениях (18), но предпо-

ложим теперь, что структурные шоки являются ортогональными. Как и ранее, на первом 

шаге мы проверяем, что условие ранга не выполнено для первой строки. На втором шаге 

мы вновь видим, что условие ранга выполнено для второй строки, что означает, что мы 

можем удалить вторую строку из матрицы ˆP . Обозначим полученную матрицу 
1

ˆP : 

(24)  
12 11 12

1

31 32

1 0
ˆ .

1 0 0

a b b
P

a a

⎞⎛
= ⎟⎜⎜ ⎟
⎝ ⎠

  

На третьем шаге мы возвращаемся к проверке идентификации первой строки, но 

теперь ранг полученной матрицы сравниваем не с двумя, а с единицей, так как матрица 

1

ˆP  имеет не три строки, а две: 

(25)  ( )1 1

0
ˆ 1.

1
rank P rank

⎞⎛
Ψ = =⎟⎜

⎝ ⎠
  

Что является достаточным условием для идентификации 
1

y . После этого мы мо-

жем удалить первую строку из матрицы 
1

ˆP , получив 
2

ˆP , и найти ранг произведения 

2 3
ˆP Ψ . Так как ранг этого произведения нам нужно сравнивать с нулем, условие ранга для 

третьей строки всегда выполнено. Следовательно, если для модели (7) мы предполагаем 

ортогональность структурных шоков, то эта модель полностью идентифицирована. 

Вторая модификация условия ранга была введена для того, чтобы учесть возмож-

ные нелинейные ограничения на параметры структурной модели. Например, после рабо-

ты Бланшара и Каха [Blanchard, Quah, 1993] макроэкономисты часто вводят долгосрочные 

ограничения на параметры модели. Рассмотрим перманентный шок переменной j, 
: t jt e∀ ε = , где je  – j-й столбец единичной матрицы. Можно показать, что в пределе сис-

тема (19) стремится к следующему стационарному состоянию: 

(26)  

Tp

i j j
i

eY A B e

−

∞ ∞
=

⎞⎛
= − ≡⎟⎜
⎝ ⎠

∑ I
1

R ,   

где элемент [ ]ij∞IR  показывает долгосрочный отклик j-й переменной на перманентный 

i-й структурный шок. Например, Бланшар и Ках [Blanchard, Quah, 1993] вводят гипотезу 

о том, что перманентный шок спроса не влияет на долгосрочный уровень выпуска, что 

оказывается достаточным для того, чтобы отличить шоки совокупного спроса от шоков 

совокупного предложения в оцененной ими модели.  

Для того чтобы включить анализ ограничения на долгосрочные функции импульс-

ного отклика, Рубио-Рамирес и др. [Rubio-Ramirez, Waggoner, Zha, 2010] рассматривают 

класс преобразований параметров ( , )f A B , обладающих следующим свойством: 
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(27)  ( , ) ( , ).f RA RB Rf A B=   

Примерами такого преобразования может выступать функция долгосрочного от-

клика f A B ∞= I( , ) R , преобразование матриц параметров в самих себя, ˆ( , )f A B P= , их 

комбинация, ( )f PA B ∞= I) R, ˆ( .  Рассматриваются ограничения, наложенные на преобра-

зование ( , )f A B  по аналогии с (15): 

(28)  ( , ) 0.T
j if A Be Ψ =   

Рубио-Рамирес и др. [Rubio-Ramirez, Waggoner, Zha, 2010] обобщают процедуру 

идентификации, рассмотренную в данном разделе выше, для случаев, когда вместо мат-

рицы ˆP  в условии ранга для моделей с ортогональными шоками используется ( , )f A B , 

и доказывают достаточность соответствующих условий. 

 

5.2. Рекурсивная идентификация 

 

Наиболее ранние работы в области структурных векторных авторегрессий исполь-

зуют рекурсивную схему идентификации, также именуемую в литературе треугольной 

идентификацией. В соответствии с рекурсивной схемой, переменные в векторе Y  рас-

ставляются в таком порядке, что для любых пар индексов i и j, таких, что i j> , предпола-

гается, что прямое воздействие jy  на iy  отсутствует; иначе говоря, матрица A  в модели 

(19) имеет нижнюю треугольную форму. Вместе с гипотезой ортогональности структур-

ных шоков этого оказывается достаточно для полной идентификации модели. 

Так как рекурсивная идентификация является частными случаем идентификации с 

помощью условий Рубио-Рамиреса и др., мы не рассматриваем подробно этот раздел ли-

тературы. 

 

5.3. Частичная рекурсивная идентификация 

 

Условие Рубио-Рамиреса и др. [Rubio-Ramírez, Waggoner, Zha, 2010], представленное 

в предыдущем разделе, покрывает многие случаи, включая рекурсивную идентифика-

цию, однако оно не покрывает некоторые случаи, рассмотренные в литературе по час-

тичной идентификации (см.: [Bernanke, Mihov, 1995; Christiano, Eichenbaum, Evans, 1996; 

Christiano, Eichenbaum, Evans, 1999]). Целью исследования может быть оценка причинно-

следственных связей не всей модели, а только одного уравнения. Если нам удастся иден-

тифицировать коэффициенты в строке i системы (19), то мы сможем оценить прямое 

воздействие всех переменных на iy , а также общее воздействие iy  на все эндогенные 

переменные. 

Для того чтобы достичь частичной рекурсивной идентификации для iy , все пере-

менные модели кроме iy  делят на две группы, 
1

Y  и 
2

Y , такие, что текущие значения пе-
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ременных вектора iy  могут напрямую влиять на все текущие переменные системы, те-

кущее значение iy  может напрямую влиять только на 
2

Y , а текущие значения перемен-

ных вектора 
2

Y  могут напрямую влиять только на текущие значения других переменных 

этого же вектора. В результате индекс переменной iy  может поменяться, однако это не 

является проблемой, так как порядок переменных в векторе Y  может быть произволь-

ным. В литературе [Bernanke, Mihov, 1995; Christiano, Eichenbaum, Evans, 1996, 1999] до-

казывается, что если мы оценим треугольную модель с порядком переменных 
1 2

( )iY y Y , 

то уравнение номер i окажется идентифицированным верно. 

 

5.4. Графическая интерпретация методов идентификации SVAR 

 

Если структурные шоки являются ортогональными, то помимо первичных инст-

рументов, рассмотренных в разделе 3, для построения идентифицирующих путей мы 

также можем использовать рекурсивные и относительные инструменты. Эти инструмен-

ты создают дополнительные идентифицирующие пути, следовательно, позволяют иден-

тифицировать дополнительные параметры модели. 

Определение 7 (Относительный инструмент). Рассмотрим модель с ортогональ-

ными структурными шоками. Эндогенная переменная jy  является относительным ин-

струментом для родителя вершины iy , если jy  не является потомком iy . 

Определение 8 (Рекурсивный инструмент). Рассмотрим модель с ортогональ-

ными структурными шоками. Любая идентифицированная вершина является рекурсив-

ным инструментом для еще неидентифицированных вершин. 

Теорема 3 предлагает графическую интерпретацию условия Рубио-Рамиреса и др. 

[Rubio-Ramírez, Waggoner, Zha, 2010] и теории частичной идентификации. Возможность 

использования рекурсивных инструментов для идентификации доказывается из условия 

Рубио-Рамиреса и др., а возможность использования относительных инструментов – из 

теории частичной идентификации. 

Теорема 3 (Графическая интерпретация условия Рубио-Рамиреса и др. и тео-

рии частичной идентификации, [Arefiev, 2014]). Предположим, что структурные шоки 

являются независимыми, следовательно, матрица Σ  является диагональной. Если для 

каждого родителя iy  существует независимый идентифицирующий путь, начинающийся 

с первичного, рекурсивного или относительного инструмента и достигающий соответ-

ствующего родителя, то вершина iy  идентифицирована почти для всех значений пара-

метров. 

Вернемся к примеру (7). На рис. 2а мы показали, что вершина 
2

y  является иденти-

фицированной, следовательно, если мы вводим гипотезу ортогональности структурных 

шоков, 
2

y  может быть использована в качестве рекурсивного инструмента для иденти-

фикации 
1

y . В этом случае каждый из родителей 
1

y , коими являются 
1

z , 
2

z  и 
2

y , созда-
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ет идентифицирующий путь длины единица для самого себя. Это доказывает идентифи-

кацию вершины 
1

y . 

 

5.5. Идентификация на основе знаковых ограничений 

 

Ввиду того, что экономисты на данный момент не смогли подобрать набор иден-

тифицирующих гипотез для структурных макроэконометрических моделей, с которым 

были бы согласны все исследователи, популярность набирают методы знаковой иден-

тификации [Fry, Pagan, 2011; Gafarov, Olea, 2015; Kilian, Murphy, 2012; Uhlig, 2005]. Рас-

сматриваются ограничения в форме нестрогих неравенств на отдельные параметры мо-

дели или же на функции импульсного отклика. Очевидный недостаток данного подхода 

заключается в том, что после наложения знаковых ограничений получается не единст-

венная оцененная модель, а целый набор моделей. Когда же помимо неопределенности 

модели принимаются в расчет еще и доверительные интервалы для оцененных пара-

метров, результаты обычно получаются неинформативными. По имеющейся у нас ин-

формации, несмотря на теоретическую привлекательность, пока что эти методы не по-

зволили получить ни одной функции импульсного отклика, значимо отличающегося от 

нуля. Поэтому мы не будем останавливаться подробно на этих методах. 

 

6. Методы идентификации, применяемые в компьютерных науках 

 

В данном разделе мы говорим преимущественно о вероятностных моделях на гра-

фах (PGM), имеющих успех во многих приложениях, разработанных специалистами в 

компьютерных науках для медицины, образования, генетических исследований, распо-

знавания образов, текстов и т.д. [Edward, 2000; Koller, 2009; Lauritzen, Spiegelhalter, 1988; 

Pearl, 2009; Yuan, Lin, 2007]. Мы уже частично начали рассматривать соответствующую 

литературу, введя понятие каузального графа в разделе 2 и предложив интерпретации 

известных условий идентификации на языке графических моделей. В данном разделе 

мы сначала рассмотрим несколько базовых понятий из теории PGM, которые будут ис-

пользованы в следующих разделах, а затем приведем несколько полученных в компью-

терных науках результатов, полезных для идентификации. 

 

6.1. d-сепарация и коллайдеры 

 

Одним из базовых инструментов анализа графических моделей является анализ 

d-сепарации2 вершин каузального графа. Ниже мы вводим формальное определение d-

сепарации, из которого следует, что если две вершины графа являются d-сепарирован-

ными, то знание значения, которое принимает случайная величина, ассоциируемая с од-

ной вершиной графа, не позволяет улучшить прогноз для случайной величины, ассоции-

руемой со второй вершиной графа. Чтобы лучше понять это определение, рассмотрим 

пример, который демонстрирует, когда наблюдение одной случайной величины помога-

ет или не помогает улучшить прогноз другой случайной величины. 

                                                 
2 Термин d-сепарация является калькой с английского d-separation, или directional separation. 
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Пример 4 (d-сепарация). В этом примере мы отойдем от гипотезы линейных гаус-

совых моделей. Предположим, что количество туристов в городе зависит только от двух 

переменных – близости города к морю и количества достопримечательностей. Количе-

ство туристов, в свою очередь, влияет на число отелей и сувенирных лавок. Каузальная 

диаграмма для данной структурной модели изображена на рис. 3. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рис. 3. Каузальный граф  

 

Рассмотрим случаи, когда одна переменная может содержать информацию о дру-

гой переменной при условии, что мы, возможно, наблюдаем какие-либо дополнительные 

переменные. Мы можем рассуждать следующим образом. 

• Если в городе много туристов, то, вероятно, там много отелей, и наоборот. Сле-

довательно, количество отелей и количество туристов не являются d-сепарированными. 

• Если в городе много достопримечательностей, вероятно, там много туристов, 

а значит там, вероятно, много и отелей. Таким образом, количество достопримечательно-

стей и количество отелей не являются d-сепарированными. Однако если мы знаем, что в 

городе много туристов, то информация о количестве достопримечательностей не помога-

ет улучшить прогноз по количеству отелей, следовательно, количество достопримеча-

тельностей и количество отелей становятся d-сепарированными, когда мы наблюдаем 

количество туристов.  

• Если в городе большое количество достопримечательностей, это может озна-

чать, что туда приезжает много туристов, однако ничего не говорит о близости города к 

морю. Однако если в городе почти нет достопримечательностей, но мы видим, что там 

много туристов, можно сделать предположение, что город, вероятно, расположен близко 

к морю. Такой же вывод может быть сделан, если мы знаем, что в городе много отелей. 

Таким образом, количество достопримечательностей и близость к морю являются d-се-

парированными, если мы не наблюдаем количество туристов, количество отелей, или ко-

личество магазинов, однако они перестают быть d-сепарированными, когда мы наблю-

даем хотя бы одну из этих случайных величин.  

Пример 4 показывает роль коллайдеров и V-структур в распространении информа-

ции. V-структурой называется подграф вида i k jx x x→ ← , а kx  в такой структуре назы-

вается коллайдером. В Примере 4 количество туристов является коллайдером, который 

блокирует распространение информации между количеством достопримечательностей и 

близостью к морю, когда мы не наблюдаем коллайдер или одного из его потомков, од-

нако наблюдение коллайдера или одного из потомков открывает соответствующий путь. 
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Определение 9 (Активный путь). Путь 
1 nx x−…−  в графе G называется актив-

ным, если в нем не встречается V-структур. 

Например, путь Достопримечательности → Туристы → Магазины является ак-

тивным, а путь Достопримечательности → Туристы ← Море – нет. 

Определение 10 (d-сепарированные вершины). Вершины ix  и jx  называются 

d-сепарированными на графе G, если не существует активного пути между вершинами 

ix  и jx . Обозначение: ( , )G i jxd S p xe− . 

В Примере 4 имеем: Gd Sep−  (Достопримечательности, Море). 

Определение 11 (условно активный путь). Путь 
1 nx x−…−  в графе G называ-

ется активным при условии W X∈ , если: 

(1)   для каждой V-структуры 
1 1i i ixx x− +→ ←  верно, что ix  или один из его по-

томков является элементом множества наблюдаемых переменных W; 

(2)   в этом пути не встречается других jx W∈ . 

Определение 12 (условная d-сепарация). Вершины ix  и jx  называются d-сепа-

рированными в графе G при условии W, если не существует активного пути из ix  в jx  

при условии W. Обозначение: ( , | )G i jxd p xSe W−  

Если вершины ix  и jx  являются d-сепарированными, то функции распределения 

соответствующих случайных величин являются независимыми: (( , ) ( ) )i j i jx f x ff xx = . 

Аналогично, для условной d-сепарации ( , | )G i jxd p xSe W−  выполняется 

, | ) ( | ) ( | )( i j i jx W f x W f xf x W= . 

В гауссовом случае ix  и jx  являются независимыми тогда и только тогда, когда 

corr( , ) 0i jx x = , и независимыми при условии W тогда и только тогда, когда частная кор-

реляция corr( , | ) 0i jx x W = , где частная корреляция определена как корреляция между 

остатками регрессий ix  и jx  на W. 

Пример 5. Причинность по Грейнжеру и d-сепарация. 

Рассмотрим структурную модель, представленную на рис. 4. В отличие от ориги-

нального теста Грейнжера [Granger, 1969], для простоты мы рассматриваем лишь первые 

лаги эндогенных переменных. По определению 
1

y  не является причиной 
2

y  по Грейнжеру, 

если 
2

Lag( )y  и 
2

y  являются независимыми при условии 
2

Lag( )y , что почти для всех зна-

чений параметров верно тогда и только тогда, когда  ( )2 1 2
,Lag( )|Lag( )Gd Sep y y y− . В со-
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ответствии с этим определением, на рис. 4 мы видим, что почти для всех значений па-

раметров 
1

y  является причиной 
2

y  по Грейнжеру тогда и только тогда, когда существует 

хотя бы один из двух путей: 
1 2

Lag( )y y→  или 
1 1 2

Lag( )y y y→ → .  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

Рис. 4. Пример на причинность по Грейнжеру 

 

В этом примере мы можем заметить различие между причинностью по Грейнжеру 

и влиянием переменных друг на друга, соответствующим Определениям 1–3 данной рабо-

ты. Например, если в модели на рис 4. отсутствуют ребра 
1 2

Lag( )y y→  и 
1 1

Lag( )y y→ , 

но присутствует ребро 
1 2

y y→ , то переменная 
1

y  не является причиной по Грейнжеру 

для 
2

y , однако 
1

y  напрямую влияет на 
2

y  в соответствии с Определением 3. Подробнее 

о том, как связаны понятия причинности по Грейнжеру с другими определениями кау-

зальности, можно посмотреть в литературе [Dahlhaus, Eichler, 2003; Eichler, 2006; Hoover, 

2006; White, Chalak, Lu, 2011]. 

 

6.2. Идентификация в компьютерных науках 

 

Литература по компьютерным наукам рассматривает преимущественно рекурсив-

ные модели. Если бы при этом была использована гипотеза независимости структурных 

шоков, то вопроса об идентификации не возникало бы, так как рекурсивные модели с 

ортогональными структурными шоками всегда полностью идентифицированы. Однако 

шоки в рассмотренных ниже утверждениях могут быть зависимыми. 

Многие результаты, полученные в компьютерных науках, повторяют результаты, 

полученные в теориях SEM и SVAR. В данном разделе мы приводим лишь те, которым мы 

не нашли аналогов в указанных выше разделах литературы. 

 

6.2.1. Идентификация на основе C-компонент 

 

Иногда каузальные графы бывают слишком сложными для прямого графического 

анализа, особенно если ошибки нескольких переменных зависимы между собой. Методы 

идентификации, которые мы рассмотрели, могут не работать для полного графа, однако, 

если выделить некоторый подграф, они вновь окажутся эффективными. Для того чтобы 

определить такой подграф, используем понятие С-компоненты. 
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Определение 13 (C-компонента). Пусть V – множество всех вершин полного кау-

зального графа G. C-компонентой вершины ix , которую мы обозначим iC , называется 

максимальное множество вершин S V⊂ , такое, что ix S∈ , и все вершины этого множе-

ства соединены друг с другом двунаправленными дугами, т.е. их ошибки попарно за-

висимы. 

Задачу идентификации в рамках полного графа можно разбить на задачи иденти-

фикации в рамках отдельных компонент, используя следующий результат. 

Теорема 4 (Идентификация с использованием С-компонент [Tian, 2005]). Рас-

смотрим подграф iG , образованный С-компонентой вершины ix  и родителями всех вер-

шин, входящих в эту С-компоненту. Вершина ix  идентифицирована в iG  тогда и только 

тогда, когда эта вершина идентифицирована и в полном каузальном графе G.  

Рассмотрим пример, представленный на рис. 5а. Заметим, что вершины 3x , 
5

x  и 
6

x  

принадлежат одной компоненте { }3 5 6
, ,x x x , назовем ее 

6
C . Следовательно, для проверки 

идентификации 3x , 
5

x  или 
6

x  во всей структурной модели достаточно проверить иден-

тификацию в подграфе 
6

G , см. рис. 5б. Переменные 1x , 
2

x  и 
4

x  в модели на рис. 5б обла-

дают всеми необходимыми свойствами инструментов, следовательно, мы можем рас-

смотреть модель, ассоциируемую с рис. 4б, в которой 
1 2 4
, ,x x x Z∈ , а 

3 5 6
, ,x x x Y∈ , а за-

тем воспользоваться условием ранга, чтобы убедиться, что эти вершины идентифици-

рованы, см. Теорему 2. 

 
 

6.2.2. Идентификация по правилу отсутствия арок 

 
Определение 14 (Арка). Аркой называется подграф из двух вершин, в котором как 

минимум одна вершина является родителем второй и в которой ошибки не ортогональны. 

Например, на рис. 5а присутствует арка 
5 6

x x− . Используя это понятие, Брито и 

Перл [Brito, Pearl, 2002] предложили следующий графический критерий идентификации. 

Рис. 5. Полный каузальный граф и подграф G6, построенный на основе компоненты C6 
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Теорема 5 (правило отсутствия арок [Brito, Pearl, 2002]). Любая рекурсивная мо-

дель, в которой нет арок, полностью идентифицирована. 

Рассмотрим пример, представленный на рис. 6. Задача состоит в том, чтобы иден-

тифицировать коэффициент 
43

a . Данная задача не такая тривиальная, как может пока-

заться на первый взгляд: не очевидно, выполнены ли предпосылки теоремы Гаусса – Мар-

кова. Например, если попытаться построить регрессию 
4

x  на 
2

x  и 3x , то возникает сле-

дующая проблема: включение в модель переменной 
2

x  открывает путь 
3 1 4

x x x↔ ↔ , 

так как 
2

x  является потомком 1x . Следовательно, в этой модели присутствует механизм 

обратной связи от 
4

x  к объясняющим переменным. Более того, в данной постановке за-

дачи отсутствуют инструменты, подходящие для идентификации рассматриваемого па-

раметра. Однако в данной модели нет арок, поэтому в соответствии с Теоремой 5 она 

полностью идентифицирована и все параметры могут быть оценены, например, методом 

максимального правдоподобия. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Рис. 6. Пример модели, удовлетворяющей условию отсутствия арок 

 

7. Данно-ориентированная идентификация 

 

Иногда гипотезы, использованные для идентификации, можно частично или пол-

ностью проверить на данных, и в этом случае говорят о данно-ориентированной иденти-

фикации. Множество удачных примеров приложений такого подхода в компьютерных 

науках описано в работе [Koller, 2009]. В экономической литературе встречаются два под-

хода к этой задаче: идентификация на основе гипотезы о гетероскедастичности струк-

турных шоков и идентификация на основе анализа частичных корреляций. Кроме того, 

идентификацию иногда проверяют, тестируя напрямую сверхидентифицирующие ог-

раничения, однако предыдущие два способа частично покрывают третий, являясь более 

удобными на практике, поэтому мы отдельно не рассматриваем третий способ. 

 

7.1. Идентификация на основе гипотезы о гетероскедастичности 

 

Данный метод данно-ориентированной идентификации используется в работах 

[Klein, Vella, 2010; Lanne, Lütkepohl, Maciejowska, 2010; Li, Müller, 2009; Lowbell, 2012; Lütke-

pohl, Netšunajev, 2015; Magnussonm Mavroeidis, 2014; Rigobon, 2013; Rossi, 2005]. Предпо-

ложим, что экономика может функционировать в различных режимах 
1 2
, , , NSSS S… , отли-
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чающихся друг от друга вариацией структурных шоков. Ковариационная матрица структур-

ных шоков для первого режима по-прежнему нормирована к единице, 
1
: ( )T

t tt S E∀ ∈ ε ε = I , 

однако допускается зависимость ковариационной матрицы от режима: 

: ( )T
k t t kt S E∀ ∈ ε ε = Λ , 

где kΛ  – диагональная матрица с главной диагональю, состоящей из элементов 

1 2
, , ,k k nkλ λ … λ . Если для каждой пары , ,i j i j≠  существует хотя бы один режим k, в ко-

тором ik jkλ ≠ λ , то становится возможным оценить все уравнения модели (доказатель-

ство можно найти в работе [Lanne, Lütkepohl, Maciejowska, 2010]), хотя этого не доста-

точно для того, чтобы ассоциировать уравнения с переменными. Этот результат проде-

монстрирован в следующем примере.  

Пример 6. Идентификация на основе гипотезы о гетероскедастичности. 

Рассмотрим следующую модель: 

(29)  
111 12

2 2 21

1

22

.

a y

y

a

a a

⎞⎛ ε⎞ ⎞⎛ ⎛
=⎟⎜ ⎟ ⎟⎜ ⎜⎜ ⎟ ε⎝ ⎝⎠ ⎠⎝ ⎠

 

Из данных мы можем оценить матрицу концентрации C, которая определена как 

обратная матрица ковариации вектора эндогенных переменных. В режиме kS  истинная 

матрица концентрации зависит от параметров следующим образом: 

(30)  
1

.

T
k KC A A−= Λ  

Предположим, что в экономике существуют два режима, в первом режиме 
1

Λ = I , 

а во втором режиме ( )2 1 2
diag ,Λ = λ λ ≡ Λ , причем 

1 2
λ ≠ λ . Оценив матрицу концентра-

ции в двух режимах, получаем систему из шести уравнений с шестью неизвестными: 

(31)    

2 2 2 2

11,1 11 21 12,1 11 12 21 22 11,2 1 11 2 21

2 2 2 2

22,1 12 22 12,2 1 11 12 2 21 22 22,2 1 12 2 22

, , ,

, , ,

c c ca a a a a a a a

ac a a a a ac ac a

= + = + = λ + λ

= + = λ + λ = λ + λ
  

где 
,ij kc  – элемент ( , )i j  матрицы концентрации в режиме k.  

Как показано в литературе [Lanne, Lütkepohl, Maciejowska, 2010], система (31) имеет 

два решения: первое решение – это истинная модель (29), а второе решение выглядит 

следующим образом: 

(32)  
121 22

1 2 21

1

12

.

a y

y

a

a a

⎞⎛ ε⎞ ⎞⎛ ⎛
=⎟⎜ ⎟ ⎟⎜ ⎜⎜ ⎟ ε⎝ ⎝⎠ ⎠⎝ ⎠
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В соответствии с Определениями 1 и 3, модели (29) и (32) различны, так как пред-

сказывают разное влияние 
1

y  на 
2

y  и 
2

y  на 
1

y . Следовательно, нам требуются дополни-

тельные идентифицирующие гипотезы, чтобы отличить эти модели друг от друга. 
В литературе встречаются несколько подходов к тому, как можно выделить режи-

мы с различной вариацией структурных шоков: оцениваются модели с экзогенно задан-
ными границами режимов, с переходом, заданным логистической функцией, с марков-
ским переключением между режимами, а также модели, в которых структурные шоки 
определяются процессом GARCH. Обзор соответствующих подходов представлен в иссле-
довании [Lütkepohl, Netšunajev, 2015]. 

 

7.2. Идентификация на основе анализа частичных корреляций 

 

Теория идентификации на основе анализа частичных корреляций возникла из ли-

тературы по PGM и опирается на понятие d-сепарации. Большинство работ по графиче-

ской идентификации SVAR рассматривают лишь рекурсивные модели и анализируют d-се-

парации, ассоциируемые лишь с матрицей A  в модели (19) (см.: [Bryant, Bessler, 2011; Fra-

getta, Meline, 2013; Hoover, 2005; Kwon, Bessler, 2011; Moneta, 2008; Oxley, Reale, Wilson, 

2009; Reale, Wilson, 2001; Richardson, Spirtes, 1999; Wilson, Reale, 2008]). Однако такой под-

ход позволяет полностью или частично данно-идентифицировать структурные модели 

лишь в редких случаях. В работе [Arefiev, 2014] этот подход обобщен до циклических мо-

делей, также предложен метод поиска d-сепарации не только в матрице A , но и в матри-

цах iB  также рассматриваются все перекрестные d-сепарации между любой парой мат-

риц из множества { }, iA B . Такой подход дает намного больше ограничений включения 

и исключения, что позволяет данно-идентифицировать значительно большее количество 

структурных моделей. В работе [Arefiev, 2014] также предложен пример использования 

данного метода для идентификации монетарной модели SVAR для американской эконо-

мики. 
Рассмотрим подробнее, как работает этот метод. В работе [Arefiev, 2014] вводится 

понятие условной частной корреляции, которое является частным случаем обычной част-
ной корреляции. В практических приложениях при оценке SVAR условную частную кор-
реляцию можно оценить на основе следующей блочной бутстрап процедуры. На каждом 
шаге бутстрап мы повторяем следующие операции. 

1. Из вектора Y  сформировать вектор 
1

Y  путем случайной перестановки без повто-

рений блоков вектора Y  заданной длины. Вектор 
1

Y  аппроксимирует случайный вектор, с 

таким же маргинальным распределением, как и вектор Y , но независимый от вектора Z . 

2. Сформировать вектор X%  путем случайной выборки с замещением блоков 

( )TT TX Y Z=  и вектор 
1

X%  путем случайной выборки с замещением блоков 

( )1 1

TT TYX Z= . Порядок элементов в случайных выборках одинаков для векторов X%  и 
1

X% . 

3. Оценить матрицы концентрации C  и C%  как обратные матрицы ковариации 

векторов X%  и 
1

X% .  
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4. Оценить матрицу условной концентрации ˆC  следующим образом: 

• все элементы в строках с 1 по n и в столбцах c 1 по n скопировать из 

матрицы C, для любых ,i j  таких, что выполняется хотя бы одно условие: i n≤  

либо j n≤ , имеем: ˆij ijc c= ; 

• элементы, расположенные ниже строки n и правее столбца n, посчитать 

как разницу между соответствующими элементами матриц C  и ˆC : 

ˆ, : ij ij iji n j n c c c∀ > > = − % . 

После проведения заданного числа итераций значения C  и ˆC  усредняются по 

всем итерациям, а значения условных частных корреляций для пары переменных ix , 

jx  рассчитывается следующим образом: 

(33)  
ˆ

.
ij

ij
ii jj

c

c c
ρ = −   

Эти корреляции обладают следующими свойствами. 

Теорема 6 (Свойства условных частных корреляций [Arefiev, 2014]). Рассмот-

рим модель с ортогональными структурными шоками. Условные частные корреляции, 

определенные (33), удовлетворяют следующим свойствам: 

• для эндогенных переменных, т.е. для i n∀ ≤ , имеем 1iiρ = − ;  

• для инструментов, т.е. i n∀ > , 0iiρ =  тогда и только тогда, когда соответству-

ющий инструмент не релевантен, т.е. коэффициент перед этим инструментом в каждом 

структурном уравнении равен нулю. В противном случае 0iiρ < ; 

• для эндогенных переменных и для инструментов, почти для всех значений 

параметров, , , : 0iii j i j∀ ≠ ρ =  тогда и только тогда, когда в модели нет ни одного урав-

нения, включающего в себя одновременно обе переменных, ix  и jx . В противном слу-

чае ( 1,1)ijρ ∈ − . 

Пример 7 (пример полной тестируемой идентификации). Рассмотрим пример, 

который демонстрирует, каким образом Теорема 6 может быть использована для данно-

ориентированной идентификации. Возьмем модель спроса и предложения, в которой 

присутствуют как детерминант спроса 
dz , так и детерминант предложения 

sz : 

(34а)  ,d dp zq α = + ε+   

(34б)  .

s sp zq β = + ε−   

Чтобы воспользоваться Теоремой 6, необходимо сделать предположение о незави-

симости структурных шоков, 0( )d sE ε ε = . Изобразим частичный моральный граф, кото-

рый определен как ненаправленный граф, вершинами которого являются случайные пе-
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ременные модели, а каждое структурное уравнение создает клику – набор попарно смеж-

ных вершин. Этот граф изображен на рис. 7: уравнение (34а) создает клику { , , }dq p z , а 

уравнение (34б) – клику { , , }sq p z .  

 

 

 

 

 

 

 

 
Рис. 7. Частичный моральный граф для уравнения (30) 

 

Почти для всех значений параметров, по Теореме 6, частичный моральный граф 

может быть оценен из данных, что открывает возможность для данно-ориентированной 

идентификации. Действительно, в этом графе между двумя вершинами отсутствует реб-

ро тогда и только тогда, когда нет ни одного структурного уравнения, в котором бы по-

являлась соответствующая пара переменных, что почти для всех значений параметров 

верно тогда и только тогда, когда соответствующая условная частная корреляция равна 

нулю. Оценив частичный моральный граф из данных, мы можем решить задачу покрытия 

графа кликами: найти настолько мало клик, насколько возможно, чтобы покрыть весь 

граф. В данном примере эта задача имеет единственно решение, состоящее из двух клик: 

{ , , }dq p z  и { , , }sq p z . Зная, что исходная система состояла из двух уравнений и что за-

дача покрытия кликами имеет единственное решение из двух клик, мы можем восста-

новить все ограничения включения и исключения, присутствующие в истинной модели. 

В данном примере этого оказывается достаточно для полной идентификации. 

 

8. Обобщающий алгоритм 

 

Каждый из рассмотренных выше подходов имеет свои сильные и слабые стороны. 

Сильной стороной методов, разработанных эконометристами, является относительная 

простота работы с циклическими моделями. Однако разработанные в этой литературе 

подходы обычно рассматривают только две крайние гипотезы относительно структур-

ных шоков – либо все шоки могут быть попарно коррелированными, либо все шоки яв-

ляются независимыми. Методы, разработанные в литературе по графическим моделям, 

являются более гибкими с точки зрения выбора гипотез о коррелированности шоков, од-

нако они значительно хуже адаптированы для работы с циклическими моделями. Алго-

ритм, представленный в данном разделе, позволяет использовать сравнительные пре-

имущества каждого из методов. В одном из примеров ниже мы показываем, что этот 

обобщающий алгоритм позволяет идентифицировать некоторые вершины, которые в 

противном случае не могли быть идентифицированы ни одним из рассмотренных выше 

методов по отдельности. Кроме того, предложенный обобщающий алгоритм может быть 

легко адаптирован к нелинейным и непараметрическим моделям. 
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Обобщающий алгоритм 

Шаг 1: 
• Использовать любые перечисленные в данной работе критерии для того, что-

бы найти идентифицированные вершины. 
Шаг 2: 

• Если найдена хотя бы одна идентифицированная вершина iy , оценить остатки 

iε , ассоциируемые с этой вершиной. В дальнейшем рассматривать оцененные остатки 

iε  в качестве инструментов для идентификации тех вершин { }jy , для который пред-

полагается i jε ⊥ ε . Вернуться к шагу 1. 

• Завершить алгоритм, если на шаге 1 не найдено ни одной новой идентифици-

рованной вершины. 

 

Возможность оценки структурных шоков на втором шаге этого алгоритма стано-

вится осуществимой потому, что идентификация i-й вершины означает идентификацию 

не только i-го структурного уравнения, но также и i-го структурного шока. Оценку iε  

можно провести, например, методом максимального правдоподобия либо использовать 

двух- или трехшаговый метод наименьших квадратов. Многошаговые методы наимень-

ших квадратов позволяют работать, в том числе, и с нелинейными или непараметриче-

скими моделями, что обобщает рассматриваемый подход на соответствующий класс мо-

делей. Использование iε  в качестве инструмента для jy  возможно потому, что при ус-

ловии i jε ⊥ ε , iε  отвечает всем требованиям, которые мы предъявляем к инструменту, 

хотя и является оцененным, а не наблюдаемым инструментом. 

Вновь вернемся к Примеру 3 и посмотрим, как предложенный алгоритм может по-

мочь нам идентифицировать модель. Используя условие ранга, мы проверили, что вер-

шина 2y  является идентифицированной, а раз так, то мы можем оценить структурный 

шок 2ε , например, трехшаговым методом наименьших квадратов, и нанести оцененные 

шоки на условный структурный граф как новую переменную, см. рис. 8a. Если мы вводим 

гипотезу о том, что структурные шоки 1ε  и 2ε  ортогональны друг другу, то независимо 

от того, какие гипотезы мы делаем о матрице ковариации в целом, 2ε  является валид-

ным инструментом для оценки 1y . А раз так, то для каждого родителя 1y  на рис. 8а име-

ется независимый идентифицирующий путь, следовательно, вершина 1y  идентифициро-

вана почти для всех значений параметров. Если же мы не сделали гипотезу об ортого-

нальности 1ε и 2ε , то можем воспользоваться тем, что условие ранга также доказывает 

идентификацию и 3y , и если мы предполагаем ортогональность 1ε  и 3ε , то можем ис-

пользовать 3ε  в качестве инструмента. В этом случае вершина 1y  также идентифици-

рована, см. рис. 8б.  
Обобщающий алгоритм позволяет не только использовать одновременно все дос-

тупные критерии для идентификации, но также позволяет решать новые, ранее нере-
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шенные задачи. Эта возможность возникает по двум причинам. Во-первых, вершины, 

идентифицированные с помощью одного метода, могут рассматриваться как рекурсив-

ные инструменты для другого метода. Во-вторых, относительные инструменты, разра-

ботанные в литературе по частичной идентификации для анализа ацикличных моде-

лей, могут выполнять функции инструментов также и в циклических моделях. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Рис. 8. Обобщение различных достаточных условий для идентификации 

 

Чтобы продемонстрировать второй результат, рассмотрим следующий пример: 
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Каузальный граф для данной модели изображен на рис. 9. Можно проверить, что 

ни одно условие по отдельности не позволяет идентифицировать ни одну вершину в 

этом графе. Однако заметим, что 2x  является относительным инструментом для иден-

тификации 4x , а 4x  – рекурсивным инструментом для идентификации 3x . Таким обра-

зом, использование обобщающего алгоритма позволяет идентифицировать вершины 

3x  и 4x , которые не могут быть идентифицированными рассматриваемыми методами 

по отдельности. 
 

 

 

 

 
 

Рис. 9. Пример модели, в которой частичную идентификацию некоторых вершин  

можно доказать, используя лишь комбинацию методов из разных областей литературы 
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9. Сложные вопросы и нерешенные проблемы 

 

Несмотря на успех проанализированных методов во многих областях, в литературе 

имеется ряд нерешенных вопросов. Во-первых, большинство рассмотренных методов 

работают лишь для сравнительно разряженных моделей. Если, например, все ограниче-

ния на модель накладываются в форме ограничений включения и исключения, то нам 

требуется как минимум ( 1)n n −  нулевых элементов для модели с зависимыми шоками 

или ( 1)/2n n −  нулевых элементов для модели с ортогональными шоками для того, что-

бы выполнить лишь необходимые, но не достаточные условия для полной идентифика-

ции. Для случаев, когда нулевых ограничений на параметры оказывается недостаточно, 

в литературе ведется поиск альтернативных методов идентификации, например исполь-

зования ограничений на долгосрочные функции импульсного отклика [Blanchard, Quah, 

1993], либо использование гетероскедастичности структурных шоков (см. раздел 7.1 дан-

ной работы). Однако даже с использованием этих заменителей найти подходящий набор 

идентифицирующих ограничений обычно бывает очень сложно. 

Если мы имеем набор ограничений на параметры, который является одновременно 

необходимым и достаточным для идентификации, то этот набор никак не ограничивает 

совместную функцию распределения наблюдаемых случайных величин, следовательно, 

не дает возможностей для данно-ориентированной идентификации. Поэтому для приме-

нения методов данно-ориентированной идентификации требуется, чтобы истинная мо-

дель удовлетворяла еще большему числу ограничений. Если же модель не является дос-

таточно разряженной для данно-ориентированной идентификации и структурные шоки 

оказываются гомоскедастичными, в нашем распоряжении не останется никаких методов 

для проверки выбранных идентификационных гипотез, следовательно, нам придется 

полагаться лишь на теоретическое обоснование. Однако, как мы знаем из литературы 

по инструментальным переменным, выбор даже одной теоретически обоснованной гипо-

тезы для идентификации – задача очень трудная и далеко не всегда решаемая. Для оценки 

же SVAR с n эндогенными переменными требуется обосновать как минимум ( 1)/2n n −  

теоретических гипотез. Наверное, не будет преувеличением сказать, что экономисты 

редко верят во все те идентификационные гипотезы, которые они используют в своих 

работах. 

Специалисты по компьютерным наукам часто впадают в другую крайность: не по-

лагаясь на априорную теорию, они используют лишь те ограничения, которые не проти-

воречат данным. Как правило, речь идет об оценивании рекурсивной модели и выборе 

такого направления ребер, которое максимизирует функцию правдоподобия с неболь-

шим штрафом за «лишние» ребра. Проблема с данным подходом заключается в следую-

щем. Конечной целью работы обычно является не оценка самой модели, а построение 

прогнозов и доверительных интервалов для каких-то показателей с помощью этих моде-

лей. Такая процедура также включает в себя проблему последовательного тестирования 

гипотез: на первом шаге тестируются гипотезы, когда оценивается структурная модель, 

а на втором – когда с помощью этой модели оцениваются функции распределения инте-

ресующих нас параметров. Однако в настоящее время в литературе не предложено ника-

ких надежных статистических методов для построения доверительных интервалов при 

последовательном тестировании гипотез, следовательно, нет никаких гарантий, что оце-
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ненная модель позволит получить достоверные доверительные интервалы для оценен-

ной модели. 

Необходимо также помнить об ограничениях использования структурных эконо-

метрических моделей, о которых говорил Лукас [Lucas, 1976]. Решение задачи иденти-

фикации в экономических задачах позволяет оценить влияние переменных друг на друга 

лишь при условии неизменности правил проведения политики. Если же политическое 

правило изменяется, то частный сектор, подстроившись под новое правило, может начать 

по-другому реагировать на прежние шоки, и в результате многие причинно-следствен-

ные связи изменятся. Для того чтобы оценить причинно-следственные связи в экономике 

с изменяющимися политическими правилами, необходимо выйти за рамки чисто стати-

стического анализа и построить микроэкономически обоснованную модель, как это делает-

ся, например, в литературе по динамическим стохастическим моделям общего равновесия. 

На наш взгляд, в современной литературе можно найти решение задачи идентифи-

кации в рамках двух классов задач. Первый класс – это задачи, решаемые методом инст-

рументальных переменных. При использовании этого метода требуется ввести теорети-

чески обоснованные и убедительные гипотезы для использования лишь одного инстру-

мента, что во многих приложениях является решаемой задачей. Второй класс задач – это 

разряженные модели с гетероскедастичностью структурных шоков и с хорошей теорети-

ческой базой. Для таких моделей мы можем применить одновременно теоретические 

обоснования для выбора идентификационных гипотез и элементы данно-ориентирован-

ной идентификации. 
 

 

∗   ∗ 
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We compare approaches to identification of structural models developed in economet-

rics and computer science literature. In the econometric literature we consider the method of 

instrumental variables, the rank condition for simultaneous equations models, and various condi-

tions for identification from the theory of structural vector autoregressions. In the computer 

science, we consider the literature on causality within the theory of probabilistic graphical mo-

dels. Most results have been translated into two languages: the language of linear algebra, which 

is ubiquitous in econometric literature, and the language of graphical models, which is popular 

in computer science. Each approach that we consider has its relative advantages and weaknesses: 

the approach developed in computer science is more flexible when working with intricate struc-

tural shocks independence structures, and the approach developed in econometrics is more effi-

cient for cyclical models. We also propose a unifying procedure for identification that uses ad-

vantages of both approaches. Using this procedure, the researcher can easily translate the results 

from one branch of the literature into the language of the other, and fully or partially identify new 

models, which could not be identified using any of the considered approaches separately from 

the others. We also review the literature on data-oriented identification, where the identification 

restrictions are not only theoretically justified, but also fully or partially empirically verified. 

Most results are formulated within linear Gaussian models; however, the unifying procedure of 

identification easily generalizes to nonlinear, non-Gaussian, or even nonparametric models. 

 

Key words: identification; structural models; probabilistic graphical models; causality; 

instrumental variables; simultaneous equations models; structural vector autoregressions. 

 

JEL Classification: C30. 



494 HSE Economic Journal  No 3
 

∗   ∗ 
∗ 
 

References  
 

Magnus Ja.R., Katyshev P.K., Pereseckij A.A. (2007) Jekonometrika. Nachal'nyj kurs: Ucheb. 8-e izd., 
ispr. [Econometries. The Initial Course. Tutorial. 8 th ed. corrected]. Moscow: Delo. 

Andrews D.W., Cheng X. (2012) Estimation and Inference with Weak, Semi-Strong, and Strong 
Identification. Econometrica, 80, pp. 2153–2211. 

Arefiev N.A (2014) Theory of Data-Oriented Identification with a SVAR Application. Higher School 
of Economics Research Paper no WP BRP 79/EC/2014. Moscow: NRU HSE. 

Bernanke B., Mihov I. (1998) Measuring Monetary Policy. Quarterly Journal of Economics, 113, 3, 
pp. 869–902. 

Blanchard O., Quah D. (1993) The Dynamic Effects of Aggregate Demand and Supply Disturbances. 
American Economic Review, 83, 3, pp. 655–673. 

Bollen K. (1989) Structural Equations with Latent Variables. New York: John Wiley. 
Brito C., Pearl J. (2002) A New Identification Condition for Recursive Models with Correlated Er-

rors. Journal Structural Equation Modeling, 9, pp. 459–474. 
Bryant H.L, Bessler D.A. (2011) Proving Causal Relationships Using Observational Data. Compu-

tational Economics. Forthcoming. 
Chen B., Pearl J. (2015) Graphical Tools for Linear Structural Equation Modeling. Forthcoming in 

Psychometrica. 
Christiano L.J., Eichenbaum M., Evans C.L. (1996) The Effects of Monetary Policy Shocks: Evidence 

from the Flow of Funds. Review of Economics and Statistics, 78, 1, pp. 16–34. 
Christiano L.J., Eichenbaum M., Evans C.L. (1999) Monetary Policy Shocks: What Have we Learned 

and to What Extend. Handbook of Macroeconomics, vol. 1A. Amsterdam: North Holland. 
Dahlhaus R., Eichler M. (2003) Causality and Graphical Models in Time Series Analysis. Oxford 

Statistical Science Series, pp. 115–137. 
Edward D. (2000) Introduction to Graphical Modelling. 2nd ed. New York: Springer. 
Eichler M. (2003) Graphical Modeling of Dynamic Relationships in Multivariate Time Series. 

Handbook of Time Series Analysis: Recent Theoretical Developments and Applications.  
Fisher F. (1976) The Identification Problem in Econometrics. 2nd ed. NewYork: Mc Graw-Hill. 
Fragetta M., Melina G. (2013) Identification of Monetary Policy in SVAR Models: A Data-oriented 

Perspective. Empirical Economics, 45, pp. 831–844. 
Fry R., Pagan A. (2011) Sign Restrictions in Structural Vector Autoregressions: A Critical Review. 

Journal of Economic Literature, 49, pp. 938–960. 
Gafarov B., Olea J.L.M. (2015) On the Maximum and Minimum Response to an Impulse in SVARS. 

Manuscript.  
Galí J., Lopez-Salido J.D., Valles J. (2003) Technology Shocks and Monetary Policy: Assessing the 

Fed’s Performance. Journal of Monetary Economics, 50, pp. 723–743. 
Giordani P. (2004) An Alternative Explanation of the Price Puzzle. Journal of Monetary Economics, 

51, pp. 1271–1296. 
Granger C.W.J. (1969) Investigating Causal Relations by Econometric Models and Cross-spectral 

Methods. Econometrica, 37, 3, pp. 424–438. 
Hanson M.S. (2004) The «Price Puzzle» Reconsidered. Journal of Monetary Economics, 51, pp. 1385–

1413. 
Hoover K.D. (2005) Automatic Inference of the Contemporaneous Causal Order of a System of 

Equations. Econometric Theory, pp. 69–77.  
Hoover K.D. (2006) Causality in Economics and Econometrics, an Entry for the New Palgrave Dic-

tionary of Economics. Working Paper, Duke University. 



2015 HSE Economic Journal 495 
 

Imbens G. (2014) Instrumental Variables: an Econometrician’s Perspective. NBER Working Paper 

19983.  

Kilian L., Murphy D.P. (2012) Why Agnostic Sign Restrictions are not Enough: Understanding the Dy-

namics of Oil Market VAR Models. Journal of the European Economic Association, 10, pp. 1166–1188. 

Klein R., Vella F. (2010) Estimating a Class of Triangular Simultaneous Equations Models without 

Exclusion Restrictions. Journal of Econometrics, pp. 154–164. 

Kwon D.H., Bessler D. (2011) Graphical Methods, Inductive Causal Inference, and Econometrics: 

A Literature Review. Computational Economics, 38, pp. 85–106.  

Koller D. (2009) Probabilistic Graphical Models: Principles and Techniques (Adaptive Computa-

tion and Machine Learning Series). The MIT Press. 

Lanne M., Lütkepohl H., Maciejowska K. (2010) Structural Vector Autoregressions with Markov 

Switching. Journal of Economic Dynamics and Control, 34, pp. 121–131.  

Lauritzen S.L. (1996) Graphical Models. Oxford University Press. 

Lauritzen S.L., Spiegelhalter D.J. (1988) Local Computations with Probabilities on Graphical 

Structures and Their Application to Expert Systems. Journal of the Royal Statistical Society, Series B (Metho-

dological), 50, pp. 157–224. 

Li H., Müller U.K. (2009) Valid Inference in Partially Unstable GMM Models. Review of Economic 

Studies, 76.  

Lowbel A. (2012) Using Heteroskedasticity to Identify and Estimate Mismeasured and Endoge-

nous Regressor Models. Journal of Business and Economic Statistics, 1, pp. 67–80. 

Lucas R. (1976) Econometric Policy Evaluation: A Critique. Brunner K., Meltzer A. The Phillips 

Curve and Labor Markets. Carnegie-Rochester Conference Series on Public Policy 1. New York: American 

Elsevier, pp. 19–46.  

Lütkepohl H., Netšunajev A. (2015) Structural Vector Autoregressions with Heteroskedasticity: A 

Comparison of Different Volatility Models. SFB 649 Discussion Paper 2015-015.  

Magnusson L.M, Mavroeidis S. (2014) Identification Using Stability Restrictions. Econometrica, 

82, pp. 1799–1851. 

Moneta A. (2008) Graphical Causal Models and VARs: An Empirical Assessment of the Real 

Business Cycles Hypothesis. Empirical Economics, 35, 2, pp. 275–300. 

Oxley L., Reale M., Wilson G. (2009) Constructing Structural VAR Models with Conditional Inde-

pendence Graphs. Mathematics and Computers in Simulation, 79, pp. 2910–2916. 

Pearl J.( 2009) Causality Models, Reasoning, and Inference. 2nd ed. Cambridge University Press. 

Pearl J. (2014) Trygve Haavelmo and the Emergence of Causal Calculus. Econometric Theory, 

Special Issue on Haavelmo Centennial. 

Reale M., Wilson G. (2001) Identification of Vector AR Models with Recursive Structural Errors 

Using Conditional Independence Graphs. Statistical Methods and Applications, 10, pp. 49–65. 

Richardson T., Spirtes P. (1999) Automated Discovery of Linear Feedback Models. Computation, 

Causation and Discovery (eds. C. Glymour, Cooper G.F.), Menlo Park: MIT Press. 

Rigobon R. (2013) Identification Through Heteroskedasticity. Review of Economics and Statis-

tics, 85, pp. 777–792. 

Romer D. (2011) Advanced Macroeconomics. McGraw-Hill. 

Rossi B. (2005) Optimal Tests for Nested Model Selection With Underlying Parameter Instability. 

Econometric Theory, 5, pp. 962–990. 

Rothenberg T.J. (1971) Identification in Parametric Models. Econometrica: Journal of the Econo-

metric Society, pp. 577–591. 

Rubin H., Leipnik R.B. (1950) Measuring the Equation Systems of Dynamic Economics. Statisti-

cal Inference in Dynamic Economic Models. Cowles Commission Monograph. 

Rubio-Ramírez J.F., Waggoner D.F., Zha T. (2010) Structural Vector Autoregressions: Theory of 

Identification and Algorithms for Inference. The Review of Economic Studies, 77, pp. 665–696. 

Sims C.A. (1980) Macroeconomics and Reality. Econometrica, 48, pp. 1–48. 



496 HSE Economic Journal  No 3
 

Sims C. (1992) Interpreting the Macroeconomic Time Series Facts: The Effects of Monetary Policy. 

European Economic Review, 36, pp. 2–16. 

Tian J. (2005) Identifying Direct Causal Effects in Linear Models. Proceedings of the National 

Conference on Artificial Intelligence, vol. 20. Menlo Park, CA; Cambridge, MA; London; AAAI Press; MIT 

Press. 

Uhlig H. (2005) What are the Effects of Monetary Policy on Output? Results from an Agnostic 

Identification Procedure. Journal of Monetary Economics, 52, 2, pp. 381–419. 

White H., Chalak K., Lu X. (2011) Linking Granger Causality and the Pearl Causal Model with Settable 

Systems. Journal of Machine Learning Research, Workshop and Conference Proceedings, 12, pp. 1–29.  

Wilson G.T., Reale M. (2008) The Sampling Properties of Conditional Independence Graphs for I(1) 

Structural VAR Models. Journal of Time Series Analysis, 29, pp. 802–810.  

Wooldridge J. (2012) Introductory Econometrics: A Modern Approach. Cengage Learning, ch. 16. 

Yuan M., Lin Y. (2007) Model Selection and Estimation in the Gaussian Graphical Models. Bio-

metrica, 90, pp. 831–844. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Подписано в печать 06.10.2015. Формат 70×100 1/16. 

Печ. л. 12,0 . Тираж 500 экз. Заказ №  
 



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.3
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails true
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams true
  /MaxSubsetPct 1
  /Optimize false
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages false
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages false
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages false
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages false
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages false
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile (None)
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /SyntheticBoldness 1.000000
  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000500044004600206587686353ef901a8fc7684c976262535370673a548c002000700072006f006f00660065007200208fdb884c9ad88d2891cf62535370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002000d>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef653ef5728684c9762537088686a5f548c002000700072006f006f00660065007200204e0a73725f979ad854c18cea7684521753706548679c300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002000d>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /GRE <>
    /HRV <>
    /HUN <>
    /ITA <>
    /JPN <>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020b370c2a4d06cd0d10020d504b9b0d1300020bc0f0020ad50c815ae30c5d0c11c0020ace0d488c9c8b85c0020c778c1c4d560002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e000d>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken voor kwaliteitsafdrukken op desktopprinters en proofers. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>
    /RUM <>
    /SLV <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents for quality printing on desktop printers and proofers.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
    /RUS <>
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /NA
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure true
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles true
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /NA
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 850.394]
>> setpagedevice


