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Poroéwnanie metod Akaike i Hellwiga
w zakresie efektywnosci konstrukcji
modelu regresyjnego

Modelowanie statystyczne znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach nauki,
m.in. w: ekonomii, mechanice, fizyce, biologii czy medycynie. W ekonomii jest
to modelowanie ekonometryczne. Do podstawowych zastosowan modelowania
ekonometrycznego nalezy wyjasnianie, analizowanie 1 prognozowanie procesow
zachodzacych w gospodarce. Roznorakie metody statystyczne i ekonometryczne
pozwalaja budowaé¢ m.in. modele inflacji, PKB, eksportu lub importu, poziomu
zadluzenia czy kursow walutowych, a nastgpnie na tej podstawie umozliwiaja
prognozowanie wielu istotnych wskaznikow gospodarczych. Jednak metody
ekonometryczne moga by¢ takze z powodzeniem wykorzystywane w innych
dziedzinach. Zastosowanie ekonometrii w mikroskali moze odnosi¢ si¢ do mo-
delowania procesow zachodzacych wewnatrz przedsigbiorstw, instytucji oraz
malych obszarow geograficznych. Moga to by¢ modele kosztow, przychodow
badz tez obciazenia maszyn lub pracownikoéw. Techniki ekonometryczne w mi-
kroskali mozna zastosowa¢ wtasciwie do modelowania dowolnych zjawisk, jesli
tylko mozna je uja¢ w postaci kwantytatywne;.

Jednym z istotnych problemoéw jest dobdr zmiennych objasniajacych do mo-
delu ekonometrycznego. Wybor wlasciwego zbioru zmiennych objasniajacych
pozwala na zbudowanie tzw. modelu efektywnego. Jest to tym samym podsta-
wowy, a wregez krytyczny krok umozliwiajacy nalezyte przedstawienie danego
zjawiska. Niewlasciwy dobdr zmiennych objasniajacych powoduje, ze model
ekonometryczny bedzie btednie odzwierciedlat ksztattowanie si¢ analizowanych
zaleznos$ci lub tez w ogole nie bedzie ich odzwierciedlat. W konsekwencji unie-
mozliwia to dokonanie wiarygodnych prognoz. Niezwykle wazne jest zatem
wykorzystywanie przy konstrukcji modelu odpowiedniej metody doboru zmien-
nych objasniajacych.

W literaturze $wiatowej mozna znalez¢ bardzo wiele sposoboéw wiodacych do
tego celu. Najpopularniejsze z nich to kryteria informacyjne Akaike (Akaike’s
information criterion — AIC) oraz Schwarza (Schwarz information criterion —
SIC). W literaturze polskiej natomiast najczesciej opisywana jest metoda wskaz-
nikéw pojemnosci informacji Hellwiga. Celem naszym byto poréwnanie kryte-
rium Akaike i metody Hellwiga oraz wykazanie, ktory z tych sposobow jest
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bardziej efektywnym narzedziem doboru zmiennych objasniajacych do modelu
i tym samym uzyskania modelu optymalnego.

Aby umozliwi¢ porownanie opracowano specjalny program w jezyku R (The
R Project for Statistical Computing, R language). Program ten oparty jest na
prostej symulacji, ktéra polega na wygenerowaniu zestawu danych posiadaja-
cych rozktad normalny, a nastgpnie zbudowaniu modelu liniowego, w ktorym
zmienna objasniana jest zalezna od danych wcze$niej wygenerowanych. W ko-
lejnym etapie zastosowane sa analizowane metody wyboru modelu, czyli sposo-
by Akaike i Hellwiga, a nastgpnie dokonywane jest porownanie, ktora z tych
metod wskazala wiasciwy model. Przeprowadzenie symulacji wedlug réznych
parametréow pozwolito porownac¢ skuteczno$¢ omawianych metod doboru
zmiennych objasniajacych. Nastepnie przeprowadzono poréwnanie tychze me-
tod na podstawie budowy modeli wykorzystujacych dane empiryczne. Otrzyma-
ne wyniki staly si¢ solidna podstawa porownania kryterium informacyjnego
Akaike oraz metody Hellwiga. Pozwolity one na wskazanie, ktéry z tych sposo-
bow jest wlasciwym narzedziem doboru zmiennych objasniajacych do modelu
ekonometrycznego.

KRYTERIUM INFORMACYJNE AKAIKE

W 1971 r. Hirotsugu Akaike zaproponowat kryterium wyboru modelu (na-
zwane kryterium informacyjnym Akaike), ktore przedstawit w pracach Informa-
tion theory and an extension of the maximum likelihood principle z 1973 r. oraz
A new look at the statistical model identification z 1974 1. Poczatkowo kryterium
to stosowane byto tylko dla modeli szeregdw czasowych, lecz pdzniej zaczeto
uzywac¢ go takze w analizie regresji. AIC znajduje zastosowanie nie tylko
w przypadku wyboru modeli liniowych, ale takze nieliniowych czy tez modeli
bez stalej. Sam Akaike zauwazyl, ze to kryterium dzigki swej prostocie i stoso-
walnosci przy wyborze modeli moze by¢ uzywane w wielu dziedzinach, takich
jak: inzynieria, geofizyka, hydrologia, ekonometria, psychometria czy medycy-
na. Kryterium informacyjne Akaike mozna uzna¢ za uogolnienie kryterium
Cp Mallowsa'. Jednak zamiast $redniej sumy kwadratow bledow predykcji do
wyboru pomiedzy funkcja gestosci modelu prawdziwego i funkcja gestosci mo-
delu uzytego do prognozowania, Akaike stosuje miarg ilosci informacji’.

Jak juz wspomniano, bardzo waznym problemem w modelowaniu jest wska-
zanie na wlasciwy wektor zmiennych, ktory prowadzitby do zbudowania modelu
optymalnego. Czestym podej$ciem jest wybranie kilku wektoréw o réznych
wymiarach, czyli kilku podzbioréw zawierajacych rozne kombinacje zmiennych
objasniajacych, nastgpnie zbudowanie modeli odpowiadajacych tym wektorom.
W dalszej kolejnosci oblicza sig jakie§ kryterium wyboru modelu dla kazdego
z modeli kandydujacych i w koncu wskazuje na wektor optymalnego modelu na

! Peracchi (2001), s. 331.
2 Chow (1995), s. 354.
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podstawie warto$ci zadanego kryterium. I wlasnie za najszerzej znane i najcze-
$ciej uzywane do tego celu uznawane jest kryterium informacyjne Akaike. AIC
moze by¢ interpretowane jako miara odleglosci pomiedzy modelem dopasowa-
nym (teoretycznym) do zebranych, niekompletnych danych statystycznych
a modelem efektywnym, ktory wygenerowat te dane. Dobrze znana miara odle-
glosci pomigedzy dwoma modelami jest nieznormalizowana informacja Kullbac-
ka-Leiblera’, okreslana takze jako odlegto$¢ Kullbacka-Leiblera (KL)*. Odle-
glos¢ KL mozna zinterpretowac jako tracona informacje, kiedy rzeczywistosé¢
(model efektywny) zostaje aproksymowana danym modelem teoretycznym.
Z tego wzgledu sama ta odlegto$¢ nie moze by¢ uzywana jako kryterium selekcji
modeli, poniewaz zalezy ona od nieznanego rozktadu. Dlatego zachodzi ko-
nieczno$¢ zastosowania estymatora informacji KL, ktérym jest wlasnie funkcja
AIC. Dla odlegtosci KL zachodzi zalezno$¢ polegajaca na tym, ze im mniejsza
jest rozbiezno$¢ pomigdzy modelem efektywnym i teoretycznym, tym lepszy
jest model teoretyczny i tym lepiej aproksymuje on model prawdziwy, a zatem
model optymalny, ktéry mozna zbudowa¢ minimalizujac utrate informacji.

Akaike zaproponowal estymacje’ informacji Kullbacka-Leiblera za pomoca
metody najwigkszej wiarygodnosci. W jej wyniku wyprowadzit kryterium in-
formacyjne AIC, o postaci:

AIC(6)=-2InL+2p
gdzie:

P — liczba parametréw modelu (liczba zmiennych
objasniajacych wraz z wyrazem wolnym),

L= L(é) =max{L(f;,D)} — maksimum funkcji wiarygodnosci dla estymowa-
nego modelu.

Kryterium informacyjne Akaike jest to zatem roznica podwojonej liczby pa-
rametrow modelu i podwojonego logarytmu naturalnego z maksimum funkcji
wiarygodnosci. Sposrod réznych modeli za optymalny uznany jest ten, dla kto-
rego AIC osiaga najmniejsza warto$é®.

Kiedy analiza statystyczna oparta jest na metodzie najmniejszych kwadratéw
(MNK), wzér na AIC mozna zapisaé réwniez nastepujaco’:

3 Cavanaugh, Shumway (1998), s. 45—65.

# Kukier i in. (2008), s. 8: http://www.kul.lublin.pl/files/57/working_papers/kukier i2008.pdf.

> AIC jest wiec estymatorem catosci informacji KL, czyli funkcja pozwalajaca oszacowaé,
aproksymowac warto$¢ odlegltosci KL.

6 Peracchi (2001), s. 331.

7 http://uczelniawarszawska.pl/upl/1181568659.pdf?PHPSESSID=43887cbc2ca6003603a28048f7ce921
z 20 lipca 2008 r.
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AIC=nIn(X e?)+2K
i=l
gdzie:

n
> e? — suma kwadratéw reszt,
i=i

K — liczba parametréw modelu,
n — wielko$¢ proby.

Oba wzory na AIC sa w tym przypadku rownowazne.
METODA WSKAZNIKOW POJEMNOSCI INFORMACJI HELLWIGA

Metode wskaznikéw pojemnosci informacji przedstawit Zdzistaw Hellwig
w roku 1969 na tamach ,,Przegladu Statystycznego™®. Hellwig wyrdznit pojecie
czystego oraz zanieczyszczonego nosnika informacji. Zaznaczyl, ze dana
zmienna JX; jest tym lepszym no$nikiem informacji o danej zmiennej Y, im war-
to$¢ bezwzgledna wspotczynnika korelacji 7; tych dwoch zmiennych jest blizsza
jednosci. Uznat ponadto, ze dana zmienna X; jest czystym nosnikiem informacji
jedynie w przypadku, gdy nie jest ona skorelowana z innymi predykantami. Na-
tomiast, jesli zmienna X; jest z nimi skorelowana, to wowczas informacja, jaka
zmienna ta niesie o zmiennej Y, zawiera w sobie informacje przekazywane o niej
za posrednictwem zmiennej X; przez pozostale predyktanty skorelowane z X
Wtedy zmienna JX; jest okreslana mianem zanieczyszczonego no$nika informacji
0 zmiennej Y.

W metodzie Hellwiga procedura wyboru optymalnego zbioru zmiennych ob-
jasniajacych, ktory pozwoli zbudowa¢ optymalny model, polega na tym, ze dla
kazdej zmiennej z rozpatrywanej kombinacji wyznaczana jest indywidualna
pojemnos¢ nosnikow informacji’:

2

J

r
2 |ri

ey

hyj = (ie Z1)
gdzie:

k — numer kombinacji (k=1, 2, ...,2" - 1),
Z — zbior numerow zmiennych w rozpatrywanej kombinacji,

¥ Hellwig (1969), s. 225—236.
° Dziechciarz (2002), s. 33.
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j — numer zmiennej w danej kombinacji,

r; — wspotczynnik korelacji potencjalnej zmiennej objasniajacej o numerze j ze
zmienng objasniana,

r; — wspotczynnik korelacji migdzy i-tq i j-ta potencjalna zmienna objasniaja-
ca.

Wskaznik £ mierzy wielko$¢ informacji, jaka zmienna X; wnosi o zmienne;j
objasnianej Y w k-tej kombinacji. Po wyznaczeniu warto$ci /;; dla wszystkich
zmiennych oblicza si¢ pojemnos¢ integralna kombinacji no$nikéw informacji.
Wyznacza sig¢ ja dla kazdej kombinacji wedlug wzoru:

Hi= Y hy
J€Zk

Jest ona suma indywidualnych pojemnosci no$nikéw informacji, ktére wcho-
dza w sklad danej kombinacji. Kryterium wyboru odpowiedniej kombinacji
zmiennych objasniajacych stanowi pojemnos$¢ informacji. Wedtug tego kryte-
rium nalezy wybra¢ kombinacj¢ zmiennych, ktora wnosi najwigcej informacji,
czyli taka, dla ktérej H) osiaga najwyzsza wartosSc.

Zaletg metody Hellwiga stanowi fakt, ze wykorzystywany w niej parametr H
jest wielko$cia unormowana, zawarta w przedziale <0,1>. Ta wtasno$¢ parame-
tru H umozliwia okreslenie, jaka jest relatywna pojemno$¢ informacji danej
kombinacji zmiennych objasniajacych. Jesli pojemnos¢ ta jest bliska jednosci,
oznacza to, ze zmienne objasniajace, ktore wchodza w sktad danej kombinacji,
dostarczaja niemal pelnego zasobu informacji o zmiennej objasnianej Y i posze-
rzanie danego zbioru o dalsze zmienne objasniajace jest bezcelowe. Zaleta tej
metody jest tez to, ze pozwala ona oceni¢ sit¢, z jaka poszczegdlne zmienne
objasniajace, wchodzace w sktad optymalnej kombinacji, wplywaja na zmienna
objasniana Y. Poza tym metoda ta jest interesujaca z tego wzgledu, ze nie zakta-
da si¢ w niej znajomosci wartosci ocen parametrow modeli, ktore odpowiadaja
ré6znym kombinacjom zmiennych. Podstawowa wada tej metody polega jednak
na tym, ze zakres jej stosowania jest bardzo waski. Przeznaczona jest ona bo-
wiem tylko do doboru zmiennych do modeli liniowych. Nie znajduje zatem ona
zastosowania np. przy budowie modeli nieliniowych.

Prowadzone badania empiryczne wskazuja, ze wybrana ta metoda optymalna
kombinacja zmiennych objasniajacych prowadzi czgsto do modelu, ktory nie
spetnia wielu podstawowych warunkow, w szczegolnosci warunku istotnosci
ocen parametrow stojacych przy wybranych zmiennych oraz warunku koincy-
dencji. Nalezy réwniez zauwazy¢, ze istotnym minusem omawianej metody jest
to, iz wymaga ona bardzo duzej liczby rachunkéw. Przy duzej liczbie zmiennych
objasniajacych (ponad 20) zachodzi koniecznos¢ przeanalizowania kilku, kilku-
nastu i wigcej milionéw kombinacji mozliwych podzbioréow zmiennych objas-
niajacych.
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POROWNANIE METODY AKAIKE I HELLWIGA NA PODSTAWIE
SYMULACJI KOMPUTEROWEJ

W celu poréwnania omowionych metod wyboru optymalnego modelu opra-
cowano program uzalezniony od dwdch parametrow. Pierwszym z nich jest ,.n”,
czyli wielkos$¢ proby, natomiast drugi parametr to ,,i”’, ktoéry odpowiada za ilos¢
powtorzen procedury. Zaréwno ,.n”, jak i ,,i” naleza do zbioru liczb naturalnych.
Symulacje¢ mozna przeprowadza¢ zadajac dowolng wartos¢ wielkos$ci proby ,,n”
oraz dowolna warto$¢ powtorzen procedury ,,i” w zakresie od 1 do nieskonczo-
no$ci. Nalezy zaznaczy¢, ze nie zastosowano tolerancji odchylenia od ideatu.
W symulacji poréwnano, czy badana metoda (odpowiednio Akaike lub Hellwi-
ga) wskazuje na taka sama liczbe zmiennych, jaka zawiera model prawdziwy,
a nastgpnie, czy zawiera identyczne zmienne, jak te wystgpujace w modelu
prawdziwym. Jesli w obu przypadkach odpowiedz jest twierdzaca, wowczas
mozna wnioskowaé, ze wybrany zostal optymalny zbiér zmiennych objasniaja-
cych, ktory pozwala na skonstruowanie modelu optymalnego. Model prawdziwy
wykorzystany w symulacji ma postac:

Y= 060+ (251 X] +0(2 X2+ o4 X4+ &

natomiast model oszacowany wedlug metody najmniejszych kwadratdow ma
postac:

)Ai =&0 +&1x1 +&2X2 +&3X3 +&4X4

Przeprowadzono szereg symulacji dla ré6znych wartosci zmiennych parame-
trow ,,n” oraz ,,i”. Ostatnia z nich wykazata, ze dla proby réwnej 10 tys., na
1 tys. powtdrzen metoda Akaike wskazala model optymalny 839 razy, czyli
sprawdzita si¢ w prawie 84%, za$ metoda Hellwiga wskazata model optymalny
w 450 przypadkach na 1 tys., czyli sprawdzita si¢ w 45%. Zwigkszenie wielko-
$ci proby ,,n” z 1 tys. do 10 tys., w porownaniu do poprzedniej symulacji,
znacznie poprawito otrzymany wynik w przypadku metody Hellwiga (z 32% do
45%), natomiast w metodzie Akaike pozostal on praktycznie na tym samym
poziomie. Na podstawie tych wynikdw opracowano wykresy.

Wykres 2 zawiera zestawienie wynikdéw szesciu symulacji przeprowadzonych
dla r6znych wartosci parametrow ,,n” oraz ,,i”. Wykonane badania pozwalaja
zauwazy¢, ze kazda z symulacji doprowadzita do wyniku, w ktérym metoda
Akaike zdecydowanie wigcej razy wskazywata model optymalny niz metoda
wskaznikéw pojemnosci informacji Hellwiga. Przewaga kryterium informacyj-
nego AIC byla widoczna niezaleznie od rozmiaru proby i liczby powtorzen pro-
cedury obliczen.

32



Wykr. 1. PROCENTOWY UDZIAL WSKAZAN MODELU PRAWDZIWEGO PRZY

ZASTOSOWANIU METODY AKAIKE ORAZ METODY HELLWIGA r=10 tys.

I LICZBY POWTORZEN i=1 tys.

Poprawne wskazania modelu prawdziwego metoda Akaike

16%

I model prawdziwy
[[] pozostate modele

Poprawne wskazania modelu prawdziwego metoda Hellwiga

55% 45%

Il model prawdziwy
[[] pozostate modele

Z 16 d1o: opracowanie whasne.
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Wykr. 2. PODSUMOWANIE WYNIKOW SYMULACJI

Prawidlowe wskazania modelu prawdziwego
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Z 16 dto: jak przy wykr. 1.

34



Pierwsze trzy symulacje przeprowadzone zostaly na stosunkowo niewielkiej
probie, zatem ich wyniki nie moga zosta¢ uznane za wiazace. Jednak pozostate
symulacje, w ktorych proby byty roéwne n =1 tys., n =10 tys. oraz n =100 tys.,
wskazuja na t¢ sama tendencje, w ktorej metoda Akaike sprawdza si¢ w ponad
80%. Oznacza to, ze z prawdopodobienstwem ponad 80% metoda Akaike po-
zwala wybra¢ optymalny model ekonometryczny. Z kolei metoda Hellwiga
wskazuje na model optymalny z prawdopodobienstwem nie wigkszym
niz 50%.

Poréwnujac otrzymane wyniki mozna zaryzykowaé stwierdzenie, ze przy
wyborze wlasciwego modelu ekonometrycznego kryterium informacyjne Akaike
jest prawie dwa razy bardziej skuteczne od metody wskaznikow pojemnosci
informacji Hellwiga. Przy uwzglednieniu faktu, ze zakres stosowania metody
Hellwiga jest bardzo ograniczony — ze wzgledu na to, ze przeznaczona jest ona
jedynie do modeli liniowych — mozna stwierdzi¢, ze kryterium informacyjne
Akaike jest lepszym, bardziej skutecznym i bardziej wiarygodnym narzedziem
wyboru prawdziwego modelu ekonometrycznego i tym samym optymalnego
zbioru zmiennych objasniajacych.

ZASTOSOWANIE METODY AKAIKE I HELLWIGA DO DANYCH
EMPIRYCZNYCH — POROWNANIE

W nastgpnym kroku wykonano poréwnanie metody AIC i metody Hellwiga
na podstawie analiz empirycznych. Na podstawie kwartalnych danych empi-
rycznych z lat 1947—2008 w Stanach Zjednoczonych (od I kwartalu 1947 r. az
do II kwartatu 2008 r.) zbudowano cztery modele ekonometryczne. Zmienne do
pierwszego modelu wyselekcjonowano metoda Akaike, a do drugiego modelu
metoda Hellwiga. Nastgpnie zbudowano analogicznie kolejne dwa modele, ale
tym razem dla danych w ujeciu przyrostowym. We wszystkich przedstawianych
modelach przyjgto tolerancjg¢ precyzji na poziomie 95%. Do zbioru potencjal-
nych zmiennych objasniajacych wybrano 6 zmiennych (zestawienie), a wielkos$¢
proby wynosi n = 246.

ZMIENNE OBJASNIAJACE WYSTEPUJACE W MODELACH

Numer zmiennej Nazwa zmiennej Skrot
1 wydatki na konsumpcjg PCE
2 oszczedno$ci GS
3 stopa inflacji IR
4 inwestycje GPDI
5 eksport EX
6 import M

Zr 6 dto: opracowanie whasne.

Przeprowadzone obliczenia wykazaty, ze do pierwszego modelu ekonome-
trycznego PKB wedhlug kryterium AIC powinny wej$¢ wszystkie zmienne ze
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zbioru potencjalnych zmiennych objas$niajacych. Posta¢ modelu po oszacowaniu

parametrow jest nastgpujaca:

y=118,574+1,370x; —0,194x; —410,884x3 +1,07 1x4 +0,905x5 —1,393x¢

Wyniki (MNK) zastosowanej do oszacowania parametrow i oceny ich precy-
zji oraz doktadnos$ci dopasowania przedstawiono w tabl. 1.

TABL. 1. WYNIKI MNK DLA MODELU STRUKTURALNEGO Z SZESCIOMA ZMIENNYMI

OBJASNIAJACYMI
Wyszczegolnienie Btad standardowy 1(45) Poziom p
WYTazZ WOINY ...ovveeieiiieiieieieeiec e 13,88302 8,5410 0,000000
Zmienne: PCE ........coccoevmneccneenneereccnens 0,00977 140,2352 0,000000
GS o 0,04456 —4,3523 0,000020
IR oo 98,00175 —4,1926 0,000039
GDPI ... 0,05770 18,5656 0,000000
EX oo 0,07176 12,6175 0,000000
IM o 0,04395 -31,6938 0,000000
Bfad standardowy estymacji ........cooceueueneee. 47,79311
SKOTYZOWANY R? ...ooveveveeverveesseesseenreees 0,99974

Zréd’ro:jakprzywykr. 1.

Mozna sadzi¢, ze wszystkie parametry modelu sg istotne, o czym $wiadcza
warto$ci poziomu istotnosci p. Standardowe bledy szacunku nie sa bardzo wy-
sokie, co oznacza, ze oszacowane wartosci parametrOw nie roznia si¢ znacznie
od ich rzeczywistej wartosci. Standardowy blad estymacji §wiadczy o tym, ze
oszacowana warto$¢ PKB rdzni si¢ srednio o 47,79 miliarda dolarow od rzeczy-
wiste] wartosci.

Nastepny ekonometryczny model PKB zbudowano na zmiennych objasniaja-
cych wytypowanych przez metode¢ wskaznikoéw pojemnosci informacji Hellwi-
ga, ktora wskazata na jednoelementowy zbior zmiennych objasniajacych. Zatem
liniowy ekonometryczny model PKB begdzie miat tylko zmienna objasniajaca.
Wyniki metody MNK prezentuje tabl. 2.

TABL. 2. WYNIKI MNK DLA MODELU STRUKTURALNEGO Z JEDNA ZMIENNA

OBJASNIAJACA
Wyszczegolnienie Btad standardowy 1(45) Poziom p
Wyraz wolny ........cccccvveivicccccnennees 15,91951 21,7568 0,000000
Zmienna PCE .......ccccccoviviviiecccncneeees 0,00379 367,2855 0,000000
Blad standardowy estymacji .........cccoeeueee. 125,94093
SKOTYZOWANY R? ...ooveveveeverveesseesseenreees 0,99819

Z 16 dto: jak przy wykr. 1.
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Otrzymane wyniki wskazuja na to, ze wszystkie parametry modelu sa istotne.
Biorac pod uwage fakt, ze model oparty na zmiennych wyselekcjonowanych
przez metode Akaike mial 6 zmiennych, a model oparty na zmiennych wyselek-
cjonowanych przez metod¢ Hellwiga tylko 1, nie mozna porownywac¢ wartosci
wspbtezynnikow determinaciji R* tych modeli. Poréwnanie dopasowania modeli
do danych empirycznych mozna natomiast oprze¢ na skorygowanym wspol-
czynniku determinacji.

W przypadku modelu z 6 zmiennymi skorygowany R* wyniost 0,99973892,
natomiast dla modelu z 1 zmienng byt rowny 0,99818710. Oznacza to, ze model
zbudowany na podstawie kryterium informacyjnego Akaike ma wyzsza warto$¢
skorygowanego wspotczynnika determinacji, co pozwala sadzi¢, ze model ten
jest lepiej dopasowany do danych empirycznych niz model zbudowany metoda
wskaznikdéw pojemnosci informacji Hellwiga.

Standardowe bledy szacunku nie sa bardzo wysokie, zatem oszacowana war-
tos¢ parametréw nie roézni si¢ znacznie od ich rzeczywistej wartosci. Z kolei
oszacowana warto$¢ PKB rozni si¢ srednio o 125,94 miliarda dolarow od rze-
czywiste] wartosci. A zatem tatwo zauwazy¢, ze standardowy btad estymacji
modelu z 6 zmiennymi jest znacznie nizszy od standardowego btedu estymac;ji
modelu z 1 zmienna (odpowiednio 47,79 i1 125,94 miliarda dolaréw). Pozwala to
wnioskowaé, ze model z 6 zmiennymi jest lepiej dopasowany do danych empi-
rycznych niz model z 1 zmienna. Lepsze dopasowanie do danych empirycznych
modelu z 6 zmiennymi potwierdza takze wykr. 3.

W kolejnym kroku opracowano modele na podstawie danych w ujeciu przyro-
stowym. Model wyselekcjonowany przez kryterium informacyjne AIC zbudo-
wano z 5 zmiennych objasniajacych. Posta¢ modelu po oszacowaniu parame-
trow to:

y=5,3672+1,038x; —0,0695x; +1,1455x4 +1,1693x5 —1,1258 x4

Wyniki metody MNK przedstawiono w tabl. 3.

TABL. 3. WYNIKI MNK DLA MODELU STRUKTURALNEGO Z PIECIOMA ZMIENNYMI

OBJASNIAJACYMI
Wyszczegolnienie Btad standardowy 1(45) Poziom p
WYTaz WOINY ...ccooveveeeiieiieieieerieceeceeecenes 1,18252 4,5387 0,000009
Zmienna: 1 (przyrostowo) deltaPCE .. 0,03252 31,9223 0,000000
2 (przyrostowo) deltaGs .............. 0,02880 —2,4148 0,016496
4 (przyrostowo) deltaGDPI ......... 0,03231 35,4542 0,000000
5 (przyrostowo) delta EX ............. 0,06889 16,9719 0,000000
6 (przyrostowo) deltalM .............. 0,06821 -16,5034 0,000000
Blad standardowy estymacji ...........cccceueeeeee. 12,27210
SKOIrygowany R .........cccoceeeereeeeeeereeenennn. 0,92681

Z 16 dto: jak przy wykr. 1.
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Wykr. 3. WYKRES DOPASOWANIA DLA MODELU Z SZESCIOMA ZMIENNYMI
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Z 16 dto: jak przy wykr. 1.
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Otrzymane wyniki wskazuja, ze wszystkie parametry modelu sg istotne. Po-
nownie standardowe bledy szacunku nie sa bardzo wysokie, co oznacza, ze
oszacowane wartosci parametroOw nie roéznia si¢ znacznie od ich rzeczywistej
warto$ci. Oszacowana warto$¢ zmiany PKB rozni si¢ $rednio o 12,27 miliarda
dolaréw od rzeczywistej warto$ci.

Ostatni z analizowanych modeli zostal skonstruowany na podstawie trzyele-
mentowego zbioru zmiennych objasniajacych, ktoéry wskazany zostal przez me-
todg Hellwiga. Posta¢ modelu po oszacowaniu parametrow byla nastgpujaca:

»=7,2390+0,8301x; —0,8843x4 +0,6470xs

Wyniki metody MNK przedstawiono w tabl. 4.

TABL. 4. WYNIKI MNK DLA MODELU STRUKTURALNEGO Z TRZEMA ZMIENNYMI

OBJASNIAJACYMI
Wyszczegolnienie Btad standardowy 1(45) Poziom p
WYTazZ WOINY ...ovvveieeiieiieieieeiee e 1,72816 4,1888 0,000039
Zmienna: 1 (przyrostowo) deltaPCE ........... 0,04398 18,8773 0,000000
4 (przyrostowo) deltaGDPI ......... 0,03849 22,9771 0,000000
5 (przyrostowo) delta EX ............. 0,09017 7,1756 0,000000
Btad standardowy estymacji 18,06700
SKOIrygowany R .........cccoceeeemeeereeeerneeeennn. 0,84137

Z 16 dto: jak przy wykr. 1.

Mozna sadzi¢, ze wszystkie parametry modelu sg istotne. W przypadku mode-
lu z 5 zmiennymi skorygowany R* wyniost 0,92681149, natomiast dla modelu
z 3 zmiennymi byt réwny 0,84137305. Oznacza to, ze model zbudowany wedlug
kryterium informacyjnego Akaike mial zdecydowanie wyzsza wartos¢ skorygo-
wanego wspolczynnika determinacji, bo o prawie 9% (92,68% —84,14% = 8,54%).
Mozna zatem sadzi¢, ze model ten jest znacznie lepiej dopasowany do danych
empirycznych niz model zbudowany na podstawie metody wskaznikow pojem-
nosci informacji Hellwiga. Oszacowana warto$¢ zmiany PKB r6zni si¢ $rednio
0 18,066995641 miliarda dolaréw od rzeczywistej wartosci. Mozna wigc po-
nownie zauwazy¢, ze standardowy btad estymacji modelu z 5 zmiennymi jest
nizszy od standardowego bledu estymacji modelu z 3 zmiennymi (odpowiednio
12,27 1 18,07 miliarda dolarow). Pozwala to stwierdzi¢, ze model z 5 zmiennymi
jest lepiej dopasowany do danych empirycznych niz model z 3 zmiennymi.

Przeprowadzone analizy pozwalaja ponownie wnioskowac, ze zastosowanie
AIC jako kryterium wyboru optymalnego zbioru zmiennych objasniajacych
umozliwia zbudowanie modelu, ktory charakteryzuje zdecydowanie lepsze do-
pasowanie do danych empirycznych w porownaniu z modelem uzyskanym przy
zmiennych objasniajacych wyselekcjonowanych metoda wskaznikow pojemno-
$ci informacji Hellwiga. Tezg t¢ wydaja sie potwierdza¢ wartosci skorygowa-
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nych wspolczynnikow determinacji, standardowych bledoéw estymacji oraz za-
mieszczone wykresy.

Zakonczenie

W artykule przedstawiono dwie analizy pozwalajace porowna¢ metody Aka-
ike 1 Hellwiga. W obu przypadkach przeprowadzone badania wykazaty, ze bio-
rac za kryterium oceny zgodno$¢ dopasowania modelu do danych empirycz-
nych, zdecydowanie lepsze rezultaty pozwala osiagna¢ metoda Akaike. Modele
skonstruowane na podstawie zbioru zmiennych objasniajacych wyselekcjono-
wanych ta metoda charakteryzuja si¢ mniejszymi standardowymi btgedami esty-
macji, wyzszymi wspotczynnikami determinacji oraz lepszym dopasowaniem.

Przeprowadzone analizy danych empirycznych oraz otrzymane w nich wyniki
zdaja si¢ potwierdza¢ wyniki otrzymane w wyniku symulacji, ktore wykazywaty
przewage metody AIC niezaleznie od rozmiaru proby i liczby powtorzen proce-
dury obliczen. Analiza empiryczna z kolei udowodnita, ze metoda Akaike wska-
zuje zbior zmiennych objasniajacych, na podstawie ktorego mozna skonstru-
owa¢ model pozwalajacy na lepsze dopasowanie 1 mniejsze bledy szacunku
w porownaniu z modelem opartym na zmiennych wyselekcjonowanych przez
metode Hellwiga.

Podsumowujac otrzymane wyniki warto odnie$¢ si¢ do pracy Dobromita Ser-
wy'?. Celem przedstawionej tam analizy bylo rozstrzygniecie, na ile metoda
Hellwiga jest uzyteczna w odniesieniu do konstruowania modeli szeregéw cza-
sowych i w jakim zakresie jest ona konkurencyjna wobec innych metod,
opartych np. na kryterium informacyjnym Akaike czy Schwarza. Przeprowadzo-
ne tam badania wykazaty, ze metoda Hellwiga w pewnych, czgsto w praktyce
ekonometrycznej wystepujacych przypadkach nie prowadzi do wyboru modelu
oryginalnego (efektywnego, rzeczywistego), czyli takiego, ktory opisuje fak-
tyczna relacje migdzy zmiennymi ekonomicznymi, fizycznymi lub innymi.

Wedhug niektorych badaczy wyniki, ktére w badaniach empirycznych uzysku-
je si¢ dobierajac uktad zmiennych objasniajacych o najwigkszej pojemnosci
informacyjnej sa w wielu przypadkach bardzo dyskusyjne. Z przeprowadzonego
we wspomnianej pracy badania wynika roéwniez, iz przy analizie szeregow cza-
sowych metoda Hellwiga nie zawsze pozwala na automatyczny wybor
postulowanego modelu ,,idealnego” lub tez model idealny nie zawsze jest
rownowazny modelowi oryginalnemu. Dokonano tez tam analizy metody
Hellwiga jako kryterium doboru zmiennych do modeli autoregresji. Zauwazono,
ze przy spelnieniu pewnych prostych warunkéw metoda Hellwiga sugeruje
wybor modelu autoregresji nieodpowiedniego rzedu. Wynik ten pozwala na
uogdlnienie do innych liniowych modeli szeregéw czasowych, zwlaszcza modeli
dynamicznych. W modelach tych czgsto wystepuja wzajemnie skorelowane
zmienne objasniajace.

10 Serwa (2004), s. 5—17.
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W wyniku zastosowania metody optymalnego doboru zmiennych objasniaja-
cych cze$¢ z nich moze zosta¢ usunigta z grupy kandydatek, pomimo tego, ze
faktycznie wpltywa ona istotnie na zmienna objasniana. Pominig¢cie waznych
zmiennych objasniajacych w modelu moze spowodowaé, ze model zostanie
odrzucony przy weryfikacji z powodu: niestabilnosci postaci strukturalnej, ob-
cigzonych ocen parametréw strukturalnych, autokorelacji sktadnika losowego
badz wystepowania duzych btedow prognozy. Z tego powodu w praktycznym
zastosowaniu nalezy zaproponowa¢ wykorzystanie kryteriow informacyjnych,
takich jak kryterium informacyjne Akaike. Tez¢ te¢ potwierdzaja badania stricte
analityczne, ktore przedstawil Tadeusz Bednarski i Filip Borowicz (2009).

Po przeprowadzeniu badan na danych empirycznych nie mozna zaprzeczy¢
przytoczonemu wczesniej stwierdzeniu, ze przy wyborze wilasciwego modelu
ekonometrycznego kryterium informacyjne Akaike jest prawie dwa razy bar-
dziej skuteczne od preferowanej w polskich podrgcznikach ekonometrycznych
metody wskaznikéw pojemnosci informacji Hellwiga. Nalezy takze przypo-
mnie¢, ze ze wzgledu na ograniczony zakres stosowania metody Hellwiga, gdyz
jest przeznaczona tylko do modeli liniowych, mozna zaryzykowaé stwierdzenie,
iz kryterium informacyjne Akaike jest zdecydowanie lepszym, bardziej skutecz-
nym i wiarygodnym narzedziem wyboru efektywnego modelu ekonometryczne-
go 1 tym samym optymalnego zbioru zmiennych objasniajacych. Wnioski te
wydaja si¢ potwierdza¢ badania przeprowadzone w pracy T. Bednarskiego
i F. Borowicza''.

Podsumowujac zatem mozna stwierdzi¢, ze analizy, zarowno przeprowadzone
na danych wygenerowanych sztucznie w wyniku symulacji jak 1 wykorzystujace
dane empiryczne dowodza, ze aby skutecznie rozwiaza¢ problem doboru opty-
malnego zbioru zmiennych objasniajacych, ktory pozwoli skonstruowa¢ model
prawdziwy, nalezy postugiwaé si¢ kryterium informacyjnym Akaike, gdyz jest
to metoda zdecydowanie bardziej skuteczna i poprawna niz metoda wskaznikow
pojemnosci informacji Hellwiga.

mgr inz. Maria Rosienkiewicz — Politechnika Wroctawska
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SUMMARY

This paper presents a comparison of the Akaike Information Criterion (A1C)
and the Hellwig Method as methods that select explanatory variables to a model
and thus enable a choice of the true model. This comparison was made in two
ways. At first, the simulations were constructed in the R software (The R Project
for Statistical Computing). The purpose of these simulations was to identify
which of the analyzed methods more times indicates the true model. Secondly,
a comparison of both methods was made on the basis of empirical data. From
the set of potential explanatory variables, a set of variables was selected accord-
ing to the Akaike method and the other set according to the Hellwig method. On
the basis of each of the selected sets, a model was developed. Subsequently, both
models were compared in terms of their adjusted coefficients of determination,
standard errors of estimate and the goodness-of-fit. Results given by the simula-
tions and results coming from the empirical models analysis indicated that the
Akaike Information Criterion is a better, more efficient and more reliable tool
for selecting the optimal set of explanatory variables and the true econometric
model.

PE3IOME

B cmamve 6vin conocmasnen ungpopmayuonnviti kpumeputi Axatixe (Akaike
Information Criterion — AIC) u memoovl noxasameneii UHGOPMAYUOHHOSO
nomenyuaia Ienveuca 6 Kauwecmge Mmemooo8 GulOOPA OOBACHUMETbHBIX
nepemennvix 0151 MoOenu U Memooos 6vlbopa 3Ppgexmusnoi mooeau. Imo
conocmaeinenue npoBooUIOCh O0BOUHLIM CHOcoOOM. B nepsyio ouepedb Obviiu
nposedeHbl cumynayulY 8 npoepamme paspadbomannou Ha sasvike R (The R Pro-
ject for Statistical Computing). ILlenvro cumyrayuii 6vi10 06Ocredosarue,
KOMOPbIl U3 AHATUBUPOBAHHBIX Memo008 6oaee pa3 YKAdicem HA UCTUHHYIO
Mmooenv. Credyrowuii anaius nposoouncs Ha IMIUpuUYecKux oanHvlx. M3 nabopa
NOMEHYUANbHBIX 00BACHUMENbHBIX NepeMeHHbIX Obll 8blOpan memooom Akaiike
00un Habop nepemeHmvix, a emopoi memooom [enveuea. Ha ocnose xavic-
0020 U3 HAboOpos ObLIA NOCMPOeHa MOOelb, d 8 OdlbHeliem Memoobl OvLIU
CONOCMABNEHbL C YUEMOM GelUUUHbl CKOPPEKMPUPOBAHHBIX KOIPHuyUenmos
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OoemepMuHayuy, CMAHOAPMHLIX OWUOOK OYEHKU, A MAKdce COOMEEmCmaus
noobopa. Pesynvmamul nonyyennvie nocie nposedeHus CUMYIAYUU, A MAKIiCe
Pe3yIbmamopl  AHAAU3A  OIMAUPUHECKUX MoOenell SICHO NOKA3bL8AIOm, Hmo
ungopmayuonnvili Kpumepuii Axaiike seisnemcs tyuuum, doaee d¢ppexmusHvim
U HAOEHCHBLIM — UHCMPYMEHMOM — ONMUMAIbHO20 — 6b100pa  NEPEeMEHHbIX
00BACHAIOWUX U MAKUM 00PA30M UCTHUHHOU IKOHOMEMPUUECKOU MOOENDIO.
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