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Abstract: The author reminds the definition of coefficient determination and the
idea of the largest credibility method in the introduction of the article. Firstly,
the aspect of new coefficient defined by McFadden as a power of prediction
process and called pseudo R? was characterized. The similar type of R?
coefficients proposed by other known statisticians were described. Moreover, the
hierarchic way of building the logistic regress model, through
adding next variables to adjust an estimated model to empirical data was
introduced. Four kinds of variables were analysed, whose adjustment influence on
the estimated logistic regress model was affected by the quantity of inconsistences
which appeared in the data result. The calculations of parameter R? made by the
McFadden’s, Nagelkerke’s and Cox-Snell’s formulas were presented. Concise
conclusions relating to the estimated logistic regress model on the basis of
empirical data from tested MD-8 fuses type were introduced in the end of
the article and this model was compared to values of R? coefficient counted in the
article. It was stated, that McFadden’s pseudo R? parameter is most often used and
it defines the power of prediction process.

Keywords: coefficient of determination (R-squared), logistic regress, credibility,
variable, power of prediction process.

Streszczenie: W artykule scharakteryzowano postaé nowego wspotczynnika
okres’lone%o przez McFadden-a jako moc procesu predykcji i nazywanego
pseudo R®. Przedstawiono praktyczny przyklad okreslania mocy predykcji
w oparciu 0 wybrane dane empiryczne. Zaprezentowano hierarchiczny sposob
budowy modelu regresji logistycznej, poprzez dolgczanie kolejnych zmiennych
w celu dopasowania szacowanego modelu do danych empirycznych. Analizowano
cztery rodzaje zmiennych, ktorych wphyw na dopasowanie szacowanego modelu
regresji logistycznej byl uzalezniony od ilosci niezgodnosci jakie wystgpily
w wynikach danych. Przedstawiono obliczenia parametru R? wykonane za pomocg
wzoréw McFadden-a, Nagelkerke-a i Cox-Snell-a. Na korcu artykutu
przedstawiono zwiezte wnioski  dotyczgce oszacowanego modelu  regresji
logistycznej na podstawie danych empirycznych z badanych zapalnikow typu MD-8
oraz poréwnano ten model do obliczonych w artykule wartosci wspotczynnika R?.
Stwierdzono, ze parametr pseudo R? McFadden’a jest najczesciej uzywany
i okresla on moc procesu predykcji.

Stowa kluczowe: wspdlczynnik determinacji, regresja logistyczna, wiarygodnosc,
zmienna, moc procesu predykcji,
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THE POWER OF PREDICTION PROCESS
IN THE TESTS OF AMMUNITION ELEMENTS

1. Introduction

The way of prediction by means the method of logistic regress is currently more
widely applied in different fields of knowledge. This regress is related to essential
parameter which is the concept of the power of prediction process definition. This
concept begins to be also used in other kinds of regress. The purpose
of this article is to introduce to the reader different ways of designating of
determined parameter as the power of prediction process and also show the
practical way of his designating.

The parameter called coefficient of determination R? appears in the simple and
multiple regress analysis, which is used to describe degree of foreseen independent
variable adjustment. It is worth remembering that this parameter measures the part
of the general variability of dependent variable is explained by the linear regress.
The issue of constructing equivalent measures for the logistic regress or
the probit regress was an object of inquiries statisticians for many recent years.
These measures in the majority base on values of credibility function of analysed
model and the model with only absolute term. The method of greatest credibility
of analysed model is widely described in the statistical literature. A fundamental
idea of the greatest credibility method for evaluations of estimated parameters is to
take values with the greatest credibility.

2. Evaluation of power prediction

The coefficient of determination R?, as known is counted as quotient
of explained by regress of the squares sum to total of the squares sum. In the other
words it could be said that this coefficient also called as determinateness
coefficient is a measure of percentage variability of dependent variable (explained)
is explained by means of independent variable (the factor explanatory variable,
predictor). The coefficient of determination informs how analysed model and
tested factor explains gathered empirical data.

In the logistic regress analysis the role of total squares sum can be expressed by:
—2InLy, where InL, is a logarithm function of credibility for the model
containing the absolute term only. However, the part of explained by regress
of the squares sum fulfils expression:

(=2inLy) — (—2InL, ) (1)

where: InL,, — logarithm of credibility function for full model.
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According to [1] and [2] this observation inspired Daniel McFadden’s to
propose the definition of the new coefficient given formula in the 1974:

Rir =1— InLy,/InL, 2)

This coefficient appears in the literature from this time under name pseudo R 2 and
by many statisticians it is determined as the power of carried out prediction
process. This statistic can be interpreted as a proportional reduction of credibility
logarithm. Additionally, it shows how better is the adjustment of empirical data
in chosen model from naive model, in which the only explanatory variable is
the constant. Therefore, in a manner of speaking it shows how variance of
independent variables clearly explain the differentiation of dependent variable.
When a new independent variables is added to analysed model, this value can be
easily calculate and grows. It can be also be proved that the greater number
of observations in the attempt on the basis which are estimated parameters of
the model, the lower value of McFadden’s parameter. Additionally this coefficient
never achieves the value 1.

The least pseudo R? value is equal to zero and appears in the situation when the
proposed model does not bring anything new. This means, that all parameters
besides the absolute term are insignificant that is do not differ from zero,
i.e. expression (1) is equal zero. If the value pseudo R? is greater, this better is
expectation of variable by means our determined model. The values close 1 show
the best fitting of the model. Therefore, pseudo R? is very similar to R? applied
in multiple regress analysis. A defect of this coefficient if fact, that his maximum
value is smaller from the value 1.

The McFadden coefficient, copy the same unpleasant in uses property like standard
coefficient of determination R?. As already | remembered earlier, his
value grows after adding the next explanatory variable to our model. From this
regard we should use from formula on corrected value of pseudo R? McFadden’s
coefficient, which has form:

Rir =1—(InL, — K)/InL, (3)
where: K — the number of variables estimated model.

The value of this coefficient is so corrected for the number of variables taken into
account in the functional form of our analysed model.

Other statisticians also undertaken an attempt definition some parameter, which
would be able to say about the degree adjustment of foreseen independent variable,
determined by means analysed of prediction model. Somewhat earlier in 1970
Cragg and Uhler determined their parameter R? as:

R2y = (1= (Lo/Ly) ™)/(1 = (Lo)¥m) (4

where: n — the number of observations.
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This coefficient accepts also values from the range [0, 1]. The value of this
statistics, similar as value of McFadden’s statistics depends on the vitalness
statistical estimated model that is on total vitalness evaluations of unknown
parameters.

The next statistician, who presented his value of R? coefficient was in 1991 Nico
Nagelkerke. He tried modify value of McFadden’s coefficient so, that his
maximum value accepts the value 1. The value of R? parameter he determined
as formula:

R = (1 — e~ C/mnLp=inLo)y /(1 — e(/n)intoy (5)

where: e =~ 2,718 — the Euler’s number.

Sometimes in the literature and in [3] we can find definition of this R? Nagelkerke
parameter appointed as R?2.

Other value of this parameter determined Cox and Snell. According to them his
value should be counted according to formula:

RCZ,'S =1—¢e —((=2InLg)—(-2InLyp)/n) (6)

The next statistician, who proposed his form of R? parameter was G.S. Maddala.
According to him [9] this statistics should have form:

Riy =1— InLy/InL, )

The construction of this statistics according to Maddala’s assumes, that
the random component has a normal distribution. It has close properties to
McFadden’s statistics. Her upper limit is also smaller from the value 1.

According to [4] and [5] exist still a lot of other R? coefficients appointed
by such statisticians as: McKelvey and Zavoina (1975), Aldrich and Nelson (1984),
Kvalseth (1985), Magee (1990), Mittlbock and Schemper (1996), Menard (2000),
Tjur (2009), but generally in most cases pseudo R? McFadden’s coefficient is most
often appointed by statistical software and it is most often used by statisticians
dealing with these problematic aspects.

As it is visible in presented dependences, the approach of statisticians
to determine this parameter was somewhat differ. We also should be very careful
while comparing measures origin from differ articles, unless we are sure, that this
is the same R? coefficient.

3. Practical example defined power prediction

The practical example calculated value of pseudo R? coefficient by means
the software [6] will be introduced bellow for analysed data results which were
obtained during test of MD-8 fuse types. This type of fuses are base fuses and
are applied in armour — piercing — tracer 76 mm, 85 mm and 100 mm cartridges. In
this example we will determine model of logistic regress for these analysed fuses.
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During the analysis of these test results, only laboratory test results were taken.
Results obtained during test using special program and during shooting tests were
not taken into account. Test results during so called scientifically — research
inquiries were also eliminated. All these restrictions are aimed at obtaining uniform
and clear test results reached with the same test procedures.

We will analyse the influence of chosen tested features elements of MD-8
fuses on taken postdiagnostic decisions and the same we will determine the
hierarchical way of build predictive model of logistic regress for the purpose
definition value of pseudo R? parameter.

The analysis consist following marks presented in the table 1. Variable Y
is dependent variable describing accepted positive postdiagnostic decision ,,1” or
negative postdiagnostic decision ,,0”. Defining probability obtainment of positive
postdiagnostic decision in the aim of tests, therefore its assigned value is 1.
This variable was determined in the dichotomous form, therefore the only values 0
or 1. Positive postdiagnostic decisions (B5, B3) mean, that based on previous
laboratory tests any negative influence on the further normal exploitation of tested
fuses were not found. The figure 5 or 3 means the period of safe exploitation after
which fuse lots should be diagnosed again. Negative postdiagnostic decisions
consist all remaining accepted decisions.

Variables X1 + X3 are qualitative variables which are results of individual
analysed features tested. The zero value means, that inconsistency in the tested
feature did not appear. However, the value 1 means, that this inconsistency
appeared. Variable X4 is quantitative independent variable describing the age
of tested fuses lot in years in the test moment.

Following tested features of MD-8 fuses were analysed: X1 means qualitative
independent variable describing tested feature inertial spring of this fuse, X2 means
qualitative independent variable describing appearing internal corrosion in fuses
determined in the test methodology as classes from VI=IX [ 10 ] and X3 means
qualitative independent variable describing incompatible working fire element
of fuse which is the primer cap.

In the table 1 test results for 224 test samples of MD-8 fuses, prepared to
analysis in the dichotomous form for qualitative variables were presented. This
table contains randomised information necessary to carry out definition parameter
power of prediction process. Please note that in case of logistic regress analysis
gualitative variables have to be introduced in the dichotomous form. It means that
they should be suitably prepared for analysis of prediction process by means
logistic regress.
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Table 1 — Test results for test samples of MD-8 fuses

Lp. |Y | X1|X2|X3|X4|Lp. |Y [ X1|X2|X3|X4|Lp.|Y |X1|X2|X3|X4
1 |1 |0 [0 |O |21|76 |1 |0 |O |O |19 |151|0 |O |[O |O |26
2 |0 |0 |1 |0 j(20)77 |10 |O |1 |1 (15152|1 |0 |O |O |28
3 |1 |0 |0 |0 |23|78 |1 |0 |O |O |20 |153|1 |0 |O |0 |33
4 |1 [0 |0 |0 [17 (79 |1 [0 |O |O |14 |154|/0 |O |O |1 |34
5 (1 |0 |0 |0 |22/80 |1 |0 |O |0 |15 155|1 |0 |O |0 |28
6 |0 ([0 |0 |1 (16|81 |1 (O |O |O |16 1561 |O |0 |0 |31
/7 |0 |0 |O |1 (1682 |1 |1 |O |O |21 157|1 |0 |O |0 |35
8 |0 |0 |[O |1 |16/83 |1 |0 |O |O |15|158|1 |0 |O |0 |28
9 |1 |0 |0 |0 |22 |84 (0 |0 |O |O |19 (159|/0 |0 (O |1 |27
10 |1 |O [0 |O |23 |8 |0 |O |O (O |21|160|1 |O |O (O |27
11 |1 |0 [0 |O |17 (86 |1 |O |O |O |21]161]|1 |1 |O |O |36
12 |1 |0 [0 |O |22(87 |1 |0 |0 |O |16(162|0 |1 |[O |O |36
13 |0 |0 [0 |1 |16|88 |0 |1 |O |1 |22|163|1 |O |O |O |29
14 |0 |O [0 |1 |16(89 |1 |0 |O |O |16 |164|1 |0 [0 |O |15
15 |1 |0 [0 |O |21|9% |1 |O |O |O |25|165|1 |0 |O |O |27
16 |1 |0 [0 |O 17|91 |1 |O |O |O |26 |166]1 |O |O |O |29
17 |1 |0 |0 |O |16(92 |1 |O |1 |O |30]|167|1 |O |O |O |33
18 |1 |1 |0 |0 |22|93 |1 |0 |0 |O |20 |168|1 |1 |O |O |39
19 |1 |0 [0 |O |20|9% |1 |0 |O |1 |22|169|1 |O |O |O |87
20 |11 |0 |O |0 [24]9 |1 |0 |0 |0 |22 )170/1 |O |0 |O |29
21 |11 |0 |O |0 (17]9 |1 (O |O |O |25)171|1 |O |0 |O |29
22 |11 |0 |0 |0 [18]97 |1 |0 |O |O (|16 |172|1 |1 |0 |O |39
23 |10 |0 |O |1 |19(98 |1 |0 |O |O |17 |2173|0 |1 |0 |0 |37
24 |10 [0 |0 |1 (2099 |1 (O |O |O |16 174/0 |1 |0 |O |32
25 |0 |0 |1 |0 [25]100/0 (O |O |1 (18 175|1 |0 |O |0 |30
26 |10 |0 |1 |1 (28)101/1 (O |O |O (19 176)1 |0 |O |O |30
27 |1 |0 |0 |0 [25102]|0 |O |O |1 |33 ]|177|1 |0 |0 |0 |31
28 |10 |0 |O |1 |21(103|1 |1 |O |O |27 |178|0 |0 |0 |0 |37
29 |0 [0 |1 |0 [23]104|0 |1 |O |1 |26 179/0 |1 |0 |0 |39
30 (1 |0 |0 |0 |22 |105/0 |1 |O |O |26 (180/0 |1 |O |O |39
31 |0 |0 |1 |0 |30]106|1 |O |O |O [27]181]/1 |0 |0 |0 |33
32 |1 |0 |0 |0 |283]107|1 |0 |O |O |28 182|1 |0 |O |O |39
33 |0 |0 |0 |0 |24]108|1 |0 |0 |O |29 183|0 |1 |0 |0 |41
34 (0 [0 |1 |1 |26/109|1 |0 |O |O |28 |184|0 |0 |O |O |40
35 (0 [0 |1 |1 |27 |110f1 |O |O |O |22 (185|/0 |0 |O |O |32
36 |0 |0 |1 |0 |24]111|1 |0 |O |O |21 186|1 |0 |0 |O |37
37 |0 |0 |1 |0 |30]112|/1 |0 |O |O |23 187|0 |1 |O |0 |41
38 (0 [0 |0 |1 |26 (113|/1 |0 |O |O |22 (188|/0 |1 [0 |0 |41
39 (0 [0 |1 |0 |30/114|/1 |0 |O |O |22 |189|0 |0 |O |0 |34
40 |0 [0 |1 |1 [26(115]1 |0 |O |O |26 |190|1 |1 |0 |O |42
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Table 1(continued) — Test results for test samples of MD-8 fuses
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As the first independent variable to the model, X/ variable will be introduced.

Thanks to the software usage [6] results sheet visible in figure 1 will be received.
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Model: logistic regression (logit) M zeros: 87 ones: 137 (MD-8)
Dependent variable: ¥ Loss: Greatest prob. average square error scal
Total loss: 14413462807 Chi2( 1)=11,005 p=,00091
N=224 ConstantB0 | X1
Evaluation 0,6539265  -1,260062
Standard error 0,1529211,  0,3900999
1(222) 4276235 -3,230102
p 0,00002624008 0,00142516
-95%CL 03526637  -2,028835
+95%CL 09552892 -0.49128%6
Chi-square Wald's 18,28618  10.43356
p 0,00001906313 0,001238711
Quatient of chances with individ 1923077 0,2836364
-95%CL 142271 0,1314886
+95%CL 2599422 0,6116369
Quotient of chances with range 0,2836364
-95%CL 0,1314886
+95%CL | 06118369
: L |

Fig. 1 Sheet of results for X1 variable

As it is visible from result sheet presented, X/ variable and value of B0
constant are essential values. The calculated model can be well-adjusted to
analysed data. The received logistic model would have form (only in case of
independent variable X1 ):

p (Y — 1) — 60,6539265—],26006X1/1 + e0,6539265—],26006X1 (8)

Within so accepted marks (Y =1 means accepted positive decision), it is
visible in the sheet quotient of chances for the individual change of X/ variable
equals 0,28 informs that probability obtainment of positive postdiagnostic decision
at the occurrence of this type of inconsistencies is 0,28 times greater than at her
nonoccurrence.

Wanting to check the next variables taken out of model to analysis, we build
further hierarchical logistic model, so we join next variable — values of X2
independent variable. We will then receive the following results sheet of these
variables visible in figure 2.

In case of addition of X2 variable we see that all variables are also statistical
essential. We can find, that model adjustment of analysed empirical data gives
new statistical essential logistic model.
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The received logistic model has form:

e 0,908676—-1,470238X1-3,632685X2

PY=1)= 1 + ¢0.908676—1,470238X1-3,632685X2 )
Madel: logistic regression (logit) M zeros: 87 ones: 137 (MD-8) i
Dependent variable: Y Loss: Greatest prob.average square error scal
Total loss: 129,74622862 Chi2( 2)=39,762 p=,00000
N=224 Constant B0 X1 X
Evaluation | 0,9086756 -1.470235 -3,632685
Standard error 0,1675084)  0,3964131 1,04511
t(221) 5424657 -3.690234 -3,475855
p 0,0000001519663| 0,0002521941) 0,000612812
-95%CL 0,5785574 -2,205413 -5,692342
+95%CL 1,238794|  -0,6850625 -1,573029
Chi-square Wald's 2942691 13,61783 12,0813
p 0,00000005848621) 0,000224419 0,0005098385
Quotient of chances with individ 2481035 02295709 0,02644508
-95%CL 1,783464)  0,1048303 0,0033716587
+95%CL 3451448 0,5040587)  0,2074161
Quotient of chances with range 0,2298709 002644508
-95%CL 0,1048303 0,003371687
+95%CL 0,5040587  0,2074161
.

Fig. 2 Sheet of results for X1 and X2 variables

The next variable added to the model will be X3 independent variable. In case
so calculated model for three analysed variables, this model is also statistically
essential. As it is visible from result sheets presented in figure 3, all variables are
important i.e. BO constant and X1, X2 and X3 variables are statistically essential
values. Moreover, analysed X3 variable added to model does not influence
on change or damage of model adjustment to analysed empirical data. The received
logistic model at the consider three variables will have form (10).

e 1,769-2,179X1-3,741X2-5,155X3

+ e1,769—2,179X1—3,74-1X2—5,155X3 (10)

P(Y=1=

Let’s see now, how our model will look with the last X4 variable.
As we know this variable tells the age of tested lots of MD-8 type fuses.
The BO constant and X1, X2, X3 and X4 variables are statistically
essential. Joining this variable to the model did not have negative influence
to adjustment of the model to analysed empirical data.
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The figure 4 in result sheets for all variables which were analysed in
adjustment statistical model are presented as a proof.

Model: logistic regression (logit) N zeros: 87 ones: 137 (MD-8)
Dependent variable: Y Loss: Greatest prob.average square error scal.
Total loss: 87442386146 Chi2( 3)=124,39 p=0,0000
N=224 Constant B) | X1 " X3
Evaluation 1,769525 -2178737 -3, 740751 -5, 155468
Standard error 0,2360653 0440245 1,090627 1.04277
t(220) 7.49591 -4,945886 -3,42991 -4,944011
p 1,59409100E-12| 0,000001483405 0,0007208331 0,000001517187
-95%CL 1,304256 -3,04635 -5,590164 -1,210566
+95%CL 2,234764 -1,311094 -1,691338 -3,100371
Chi-square Wald's 56,18867 2449147 11,76428 24 44325
p 6,75407300E-14) 0,0000007501813) 0,0006045433) 0,0000007631801
Quotient of chances with individ. 5868063 01131844  0,02373627 0,005767773
-95%CL 3,685056 0,04753065) 0.002766523  0,0007387338
+95%CL §,344273 0,2695251 0,203653 0,0450325
Quotient of chances with range 01131844 002373627 0,005767778
-95%CL 0,04753065) 0.002766523  0,0007387388
+95%CL ! 0,2695251 0,203653 0,0450325
Fig. 3 Sheet of results for X1, X2 and X3 variables
Model: logistic regression (logit) N zeros: 87 ones: 137 (MD-8)
Dependent variable: Y Loss: Greatest prob. average square error scal.
Total loss: 84,156366921 Chi2( 4)=130,96 p=0,0000
N=224 Constant B0 Mo X | o3 | x
Evaluation | 3.272561 -1,64573)  -3,797206)  -5.413678 -0,0553106
Standard error 06770578 04787516 1,005729 1,058668  0,02186745
t(219) 4.833946)  -3437544) -3 465467 -5, 112703 -2,529358
p 2,51845200E-6| 0,000702431 0,000636816| 6,9176730E-7  0,01213089
-95%CL 1938476  -25B928  -595673)  -7.500554 -0,0954082
+95%CL 4.607244) -0.7021797) 1637683  -3,326802 -0,012213
Chi-square Wald's 2336703 11,81671  12,00942 2613974 6,397651
p 1,34473300E-6| 0,0005877610,000530017| 3,1940730E-7] 0,01143191
Quotient of chances with individ 26,36672) 01928717 0,02243335| 0,004455222 0,9461912
-95%CL 6,948166) 0,07507406 0,002586362 0,000552778 0,9062759
+95%CL 100,2076 0.4955041 019443 0,03590773 0,9878613
Quotient of chances with range 0,1926717| 0,02243335| 0,004455222| 009797471
-95%CL 0,075074060,002585362| 0,000552778 0,01603238
+95%CL 04955041 019443 0,03590773 0,5957285

Fig. 4 Sheet of results for X1, X2, X3 and X4 variables
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The received logistic model with four variables have form:

3,27-1,65X1-3,8X2-5,41X3-0,06X4

P(r=1)=- (11)

3,27-1,65X1-3,8X2-5,41X3-0,06X4

In figures 1 + 4 in result sheets for analysed variables appointed as Chi-square
Wald’s we have values of test or else Wald’s statistics which checks a vitalness
of parameters and the line below there are values of probability level p connected
with it that is the kindness adjustment level. While building and enlarging our
model for one variable as in our case, it is more practical to use Wald’s test.
We receive it from counting the square of quotient estimated coefficient of regress
through its standard error. As it is visible from calculating values of this test where
these values somewhat differ. However, the probability levels are on highly
essential level and we can therefore draw a conclusion, that all analysed variables
have essential influence on taken postdiagnostic decisions.

The probability level p for t — Student's test assisting to essential tests
coefficients of regress is for all variables on p < 0,1 level that is lower than
accepted essential level. It is on the highly essential level and this means, that
regress parameters are also statistically essential.

After the defining our model to analysed variables, let’s count value of R?
coefficient for this case. We will compare calculated values power of prediction
process for four proposed models presented in the article, from each is statistically
essential. The results of R? parameter value calculated by means of forms (2), (3),
(5) and (6) and thanks to [6] software, which counts values of logarithms
are presented in table 2.

Table 2 — Results of calculations R? values

The variables | R? McFadden’s | R? McFadden’s

taken into irrespective with taken into R? R? Cox-

account in number account number | Nagelkerke Snell’s
analysed model of variables of variables

1 2 3 4 5

X1 0,036774 0,040115 0,065042 0,047944
X1iX2 0,132929 0,139612 0,220754 0,162722
X1, X2i X3 0,415638 0,425662 0,578072 0,426107
X1, X2,X3iX4 0,437598 0,450964 0,600583 0,442700

The short analysis calculation value of R? parameter testifies about analysed
models are adjusted to empirical data. However, the discriminant in the definition
power adjustment of analysed model or power of prediction process is counted R?
parameter. Moreover, looking at values of this parameter we can find, that the best
adjusted model is with all analysed variables, because value of R? parameter is
the highest.
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However, we should not lean to this ratio, because as mentioned earlier
a defect of this situation is fact, that increasing independent variables in the model
comes with a grow of R? parameter value. Therefore, the most statisticians
consider McFadden’s coefficient as most credible R? parameter with taken into
account quantity of analysed variables, despite the fact, that coefficient or
Nagelkerke parameter obtained greater values. Closer to McFadden’s coefficient
are calculated values of R? Cox-Snell’s parameter. In the table 2 shows values of
pseudo R? McFadden’s parameter with taken into account number of variables, are
contained in the column 3.

4. References

The conducted example analysis was an attempt of adjustment model
of logistic regress to empirical data obtained during test of base MD-8 fuse type for
the purpose definition of pseudo R? coefficient that is the purpose of defining
power of prediction process. The test results of these fuses were received during
their laboratory tests. This analysis confirms the opinion of many statisticians, that
R? coefficient has some defects. They are mainly: the sensibility on the variables
number applied in the model and lack of the possibility to achieve the upper limit
equal the 1.

In the statistical literature we can find definition, that value of pseudo R?
McFadden’s parameter contained between values 0,2 <+ 0,4, testifies about
the proper adjustment of model. On this base we can find, that the adjustment our
analysed model can find as satisfying. In our presented case value of this
coefficient for four analysed variables carried out pseudo R? = 0,450964, that is
a greater value from recommendations of many statisticians. The power of
prediction process is so large what means, that analysed model with four variables
were well-adjusted.

The way of analysing of received empirical data presented in the article shows, that
in many cases during model adjustment, all chosen variables can have essential
influence on searching adjustment of logistic model to analysed empirical data.
These variables except this, that are essential have also huge influence on
definition of correct prediction of safe exploitation period length of tested elements
of ammunition.

Summing up, we can find, that despite the fact, that calculated values of R?
Nagelkerke coefficient (table 2) have higher values, this does not mean, that power
of prediction process is on this level for analysed adjustment model. Prominent
statisticians continuously try to carry out a lot of proofs and analyses in the theme
the choice of the most credible R? coefficient. As | already mentioned, many
of them after thorough tests and lots of carried scientific inquiries out think that
pseudo R? McFadden coefficient is this the most credible measure.

It is also an important aspect at the adjustment of model to analysed empirical data
is to have good knowledge of specialist statistical computer software which usage
now is indispensable to reach and obtain correct value of searching parameter
power of prediction process.
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MOC PROCESU PREDYKCJI W BADANIACH
ELEMENTOW SRODKOW BOJOWYCH

1. Wstep

Obecnie coraz szerzej stosowany jest w roznych dziedzinach wiedzy sposob
predykcji za pomoca metody regresji logistycznej. Z regresja ta wigze si¢ dos¢
istotny parametr jakim jest pojecie okreslenia mocy procesu predykcji. Pojecie to
zaczyna by¢ takze uzywane przy innych rodzajach regresji. Celem tego artykutu
jest zapoznanie czytelnika z roéznymi sposobami wyznaczania parametru
okreslonego jako moc procesu predykcji, a takze pokazanie praktycznego sposobu
jego wyznaczania.

W analizie regresji prostej i wielorakiej wystgpuje parametr o nazwie
wspotczynnik determinacji R’, ktory stuzy do okreslenia stopnia dopasowania
przewidywanej zmiennej niezaleznej. Przypomne tylko, ze parametr ten mierzy
nam, jaka cze$¢ ogoélnej zmiennosci zmiennej zaleznej jest wyjasniona przez
regresje liniowa.

Zagadnienie skonstruowania réwnowaznych miar dla regresji logistycznej
(logitowej) lub regresji probitowej bylo przedmiotem dociekan statystykow od
wielu lat. Miary te w wigkszo$ci bazujg na wartoSciach funkcji wiarygodnosci
analizowanego modelu i modelu tylko z wyrazem wolnym. Metoda najwigkszej
wiarygodno$ci analizowanego modelu jest szeroko opisywana w literaturze
statystycznej. Zasadniczg ideg metody najwickszej wiarygodnosci jest to, aby za
oceny szacowanych parametrow brac¢ te wartosci, dla ktorych wiarygodnos¢ jest
najwigksza.

2. Ocena mocy predykcji

Jak wiadomo, wspotczynnik determinacji R? jest obliczany jako iloraz wyjasnionej
przez regresj¢ sumy kwadratow do catkowitej sumy kwadratow. Innymi stowy
mozna powiedzie¢, ze ten wspoOlczynnik zwany takze wspotczynnikiem
okreslonosci jest miarag tego, jaki procent zmienno$ci zmiennej zaleznej
(objasnianej) jest wyjasniany za pomocg zmiennej niezaleznej (czynnik zmienna
objasniajaca, predyktor). Czyli wspodtczynnik determinacji informuje nas, ile nasz
analizowany model, nasz badany czynnik wyjasnia zgromadzone dane empiryczne.
W analizie regresji logistycznej rolg catkowitej sumy kwadratow moze spetniac
wyrazenie: —2 In L, gdzie In L, jest logarytmem funkcji wiarygodnosci dla modelu
zawierajacego jedynie wyraz wolny. Natomiast role wyjasnionej przez regresje
sumy kwadratow spetnia wyrazenie:

(—2InLg ) — (—2InL, ) €))

gdzie: InL,, — logarytm funkcji wiarygodnosci dla petnego modelu.
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Wedtug [1] oraz [2] to spostrzezenie zainspirowalo Daniela McFaddena do
zaproponowania w roku 1974 okres$lenia nowego wspotczynnika danego wzorem:

Rir = 1 — InL,/InL, (2)

Wspoétczynnik ten wystgpuje od tego czasu w literaturze pod nazwa pseudo R 2
i przez wielu statystykow jest okreslany jako moc przeprowadzonego procesu
predykcji. Statystyke t¢ mozna interpretowaé jako proporcjonalng redukcje
logarytmu wiarygodnos$ci. Mozna takze powiedzie¢, ze pokazuje ona o ile lepiej
dopasowany jest do danych empirycznych nasz wybrany model od modelu
naiwnego, w ktérym jedyng zmienng objasniajaca jest stata. Zatem, w pewnym
sensie pokazuje w jaki sposOb wariancja zmiennych niezaleznych pozwala
wythumaczy¢ zréznicowanie zmiennej zaleznej.

Wartos¢ ta jest tatwa do wyliczenia i ro$nie, kiedy dodajemy nowe zmienne
niezalezne do analizowanego modelu. Mozna takze wykaza¢, ze im wicksza jest
liczba obserwacji w probie na podstawie ktdrej szacowane sg parametry modelu,
tym nizsza warto$¢ przyjmuje ten parametr McFaddena. Dodatkowo ten
wspotczynnik nigdy nie osiaga wartosci jeden.

Wartoéé najmniejsza pseudo R’ jest réwna zero i wystepuje w sytuacji kiedy
zaproponowany przez nas model nie wnosi nic nowego. Oznacza to, ze wszystkie
parametry poza wyrazem wolnym sg nieistotne czyli nie r6znig si¢ od zera, tzn.
wyrazenie (1) jest rowne zero. Im warto$é pseudo R? jest wieksze, tym lepsze jest
przewidywanie zmiennej za pomocg naszego okreslonego modelu. Wartosci bliskie
jeden wskazujg na idealne dopasowanie modelu. Zatem pseudo R’ jest bardzo
podobny do R’ stosowanego w analizie regresji wielorakiej. Wada tego
wspotczynnika jest fakt, ze jego warto§¢ maksymalna jest mniejsza od wartosci
jeden.

Wspoétczynnik McFadden-a, powiela t¢ sama nieprzyjemng w zastosowaniach
wlasnos¢ co standardowy wspotczynnik determinacji R?. Jak juz wspomniatem
wczesniej, jego warto$¢ rosnie po dodaniu kolejnej zmiennej objasniajacej do
naszego modelu. Z tego tez wzgledu powinno korzystaé si¢ ze wzoru na
skorygowang warto$¢ wspotczynnika pseudo R? McFadden-a, ktéry ma postaé:

R = 1 — (InL, — K)/InL, 3

gdzie: K — liczba zmiennych szacowanego modelu.

Warto$¢ tego wspoélczynnika jest korygowana wigc o liczbe zmiennych
uwzglednionych w postaci funkcyjnej naszego analizowanego modelu.

Inni statystycy takze podjeli probe okreslenia jakiego$ parametru, ktéry mogiby
powiedzie¢ o stopniu dopasowania przewidywanej zmiennej niezaleznej,
okreslonej za pomocg analizowanego modelu predykcyjnego.
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Nieco weze$niej bo w roku 1970 Cragg i Uhler okreslili swoj parametr R? jako:

Ry = (1— (Lo/Lp) "™)/(1 = (Lo)?/m) @)

gdzie: n — liczba obserwaciji.

Wspotczynnik ten przyjmuje takze wartosci z przedziatu [0, 1]. Wartos¢ tej
statystyki, podobnie jak warto$¢ statystyki McFadden-a zalezy od statystycznej
istotno$ci oszacowanego modelu czyli od tacznej istotno$ci ocen nieznanych
parametrow.

Kolejnym statystykiem, ktory przedstawil swoja warto$¢ wspotczynnika R byt
w roku 1991 Nico Nagelkerke. Probowatl on modyfikowac warto$¢ wspolczynnika
McFadden-a tak, aby jego warto§¢ maksymalna przyjmowata warto$¢ jeden.
Warto$¢ parametru R okreslit jako wyrazenie:

R, = (1— e—(z/n)(lan—lnLo))/(l _ e(Z/n)lnLo) (5)
gdzie: e = 2,718 — liczba Eulera.

Czasami w literaturze oraz w [3] mozna spotkaé okreslenie tego parametru R’
Nagelkerke oznaczone jako R?.

Jeszcze inng warto$¢ tero parametru okreslit Cox i Snell. Wedtug nich wartos¢ jego
powinna by¢ obliczana wedtug wyrazenia:

R%S =1- e _((_ZlnLO)_(_ZIan)/n) (6)

Kolejnym statystykiem, ktory zaproponowal swojg postaé parametru R’ byt G.S.
Maddala. Wedtug niego [9] statystyka ta powinna mie¢ postac:

Rf; = 1 — InLy/InL,, (7

Konstrukcja tej statystyki wedtug Maddali zaktada, ze sktadnik losowy ma rozktad
normalny. Posiada ona zblizone wiasno$ci do statystyki McFadden-a. Jej gorna
granica jest takze mniejsza od wartosci jeden.

Wedtug [4] i [5] istnieje jeszcze szereg innych wspotczynnikéw R? wyznaczonych
przez takich statystykow jak: McKelvey i Zavoina (1975), Aldrich i Nelson (1984),
Kvalseth (1985), Magee (1990), Mittlbock i Schemper (1996), Menard (2000), Tjur
(2009), ale ogolnie w wigkszosci przypadkow wspolczynnik pseudo R?
McFadden-a jest najczeSciej wyznaczany przez oprogramowania statystyczne oraz
jest on najczesciej uzywany przez statystykow zajmujacych sig ta problematyka.
Jak wida¢ z przedstawionych zalezno$ci, podejscie statystykdw do okreslenia tego
parametru byto nieco odmienne. Nalezy wigc by¢ bardzo ostroznym pordéwnujac
miary pochodzace z réznych artykutow, o ile nie jestesmy pewni, ze chodzi
o ten sam wspotczynnik R,
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3. Praktyczny przyklad okreslenia mocy predykcji

Ponizej przedstawiony zostanie praktyczny przyktad obliczonej wartosci
wspotczynnika pseudo R’ za pomoca oprogramowania [6] dla analizowanych
wynikow danych jakie zostaly uzyskane podczas badania zapalnikéw typu MD-8.
Zapalniki tego typu sa zapalnikami dennymi i stosowane sa w nabojach
przeciwpancerno — smugowych kalibru 76 mm, 85 mm oraz 100 mm.
W przyktadzie tym okre§la¢ bedziemy model regresji logistycznej dla tych
analizowanych zapalnikow.

Podczas analizowania tych wynikow badan, zostaly wzigte pod uwage tylko
wyniki z badan laboratoryjnych. Nie uwzgledniono wynikéw badan uzyskanych
podczas badan wedlug programu specjalnego oraz podczas badan strzelaniem.
Wyeliminowano takze wyniki badan podczas tzw. dociekan naukowo -
badawczych. Wszystkie te ograniczenia miaty na celu doprowadzenie do uzyskania
jednolitych oraz jasnych wynikéw badan, uzyskanych wedlug tych samych
procedur badawczych.

Analizowa¢ begdziemy wpltyw wybranych badanych cech elementéw zapalnikow
MD-8 na podjete decyzje podiagnostyczne a tym samym okreslaé bedziemy
hierarchiczny sposob budowy predykcyjnego modelu regresji logistycznej w celu
okre$lenia wartoéci parametru pseudo R?.

Do analizy przyjeto nastepujace oznaczenia przedstawione w tabeli 1. Zmienna Y
jest zmienng zalezng opisujaca przyjeta dodatnig decyzje podiagnostyczng ,,1”
lub ujemng decyzje podiagnostyczng ,,0”. Interesuje nas okre$lenie
prawdopodobienstwa uzyskania dodatniej decyzji podiagnostycznej dlatego
przypisano jej wartos¢ jeden. Zmienna ta zostata okreslona w postaci
dychotomicznej, czyli przyjmuje tylko wartosci zero lub jeden. Dodatnie decyzje
podiagnostyczne (B5, B3) oznaczaja, ze na podstawie przeprowadzonych
dotychczasowych badan laboratoryjnych nie stwierdzono niezgodno$ci mogacych
mie¢ wptyw na dalsza normalng eksploatacj¢ badanych zapalnikéw. Cyfra 5 lub 3
oznacza okres bezpiecznej eksploatacji po ktorym partie zapalnikdw powinny by¢
ponownie zdiagnozowane. Do ujemnych decyzji podiagnostycznych zaliczono
wszystkie pozostate mozliwe przyjete decyzje.

Zmienne X1 + X3 oznaczajg zmienne jako$ciowe czyli wyniki poszczegdlnych
analizowanych badanych cech. Warto$¢ zero oznacza, ze niezgodnos¢ w badanej
cesze nie wystapita, natomiast warto$¢ jeden oznacza, ze niezgodno$¢ ta wystgpita.
Zmienna X4 jest zmienng niezalezng iloSciowa opisujaca wiek badanej partii
zapalnikow w latach w chwili badania.

Analizowane byty nastepujace badane cechy zapalnikow MD-8: X/ oznacza
zmienng niezalezng jakosciowa opisujacg badang ceche sprezyny bezwiladnika tego
zapalnika, X2 oznacza zmienng niezalezng jakoSciowa opisujaca wystepujaca
korozje wewngtrzna w zapalnikach okreslona w metodyce badawczej jako klasy
od VI + IX oraz X3 oznacza zmienng niezalezng jakoSciowg opisujaca niezgodne
dziatanie elementu ogniowego zapalnika jakim jest sptonka zapalajaca.
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Wyniki badan dla 224 probek badawczych zapalnikoéw MD-8, przygotowane do
analizy w postaci dychotomicznej dla zmiennych jakos$ciowych, przedstawione
zostalty w tabeli 1. Tabela ta zawiera wybrane losowo informacje badawcze
niezbedne do przeprowadzenia analizy w celu okres$lenia parametru mocy procesu
predykcji. Nalezy tutaj zwroci¢ uwage, ze w przypadku analizowania regresji
logistycznej, zmienne jakoSciowe muszag by¢ przedstawione w postaci
dychotomicznej, czyli nalezy je odpowiednio przygotowaé do analizy procesu
predykcji za pomocg regresji logistyczne;j.

Tabela 1 — Wyniki badan dla probek badawczych zapalnikow MD-8

Lp. | Y [ X1 | X2 | X3 [ X4 |Lp. | Y | X1|X2]|X3|X4|Lp.|Y |X1]|X2]|X3]|X4
1]1/]0|0)]0|21]76]1]0|0|0(19]|151|0]|0]0]0]|26
2 10|0)]1|]0]20| 77| 0|01 |1 |15]152|1]|0|0]O0]28
3 /1]0)]0|0|23|7/8|1|0)0|]0|20)153/1]|0|0]O0]33
4 11]1]0]0]0|217] 79|10 0]|0]24|154/0]0]0]1])34
5|1]0)]0|]0]22|80|1|0)0]|]0|15]155|1]|0|0]O0]|28
6 |0|0]0|1|16|8 |1|0])]0|0]|16]156| 1|0 |0]0]|31
710|0])]0|1]|16|8|1|1)0]0[22)157]1]|0]0]0]35
8 | 0/|0)]0|1|16|8|1|0)0|]0|15)158)1|0|0]O0]28
9 |1]0]0|]0]22|84|0|0])]0|0]|19]159|]0]|0 0|1 ]|27

10110/ 0]0|23/8|0]0|0]|0]|21|160/1 0 ]0]|0]27

111110001786 |1 |]0|0|0]21|162]1 |1 ]0]0]36

12 11]1]0|]0]0]22|8 |1|]0]0|0]16(162]/ 0|1 ]0]0]36

13/0)]0|0]1]16|/8 |01 |0]1]22|163|]1|0]0]0]29

1410)]0|0]1]16|/8|1|]0|]0|0]16(164]/1|0]0]0]15

1511100021 /9 |1])]0|0]|]0]|25|165|1|0]0]|0]27

161110001791 |1])]0|0|0]|26|166/1|0]0]0]29

171110/ 0]0]16|9 1|01 |0]|30(167|1|/0]0]0]33
18)11)]1/]0]0]22/9|1]0|0]0]2(168]1 |1 ]0]0]39
191110002094 1 1])]0|0]|1]22|169/1 0] 0] 037

201 /0] 0|0 |24{9% |1|0]0]0|22]|170]1]0[0]0]29

21 /1/0]0|0|17{9% |1|0]|0]|]0|25]|171]|1]0[0]0]29

22 11/0]0|0 18[9 |1|0]|0]|]0|16|272] 1| 1][0]0]39

23/ 0/0]0|1)19({9%|1|0]0]0|17]173] 0|1 ]|0] 0|37

24/ 0/0]0[|1/20{9|1|0]0]|]0|16|2174] 0|1 ]|0]0]|32

25/ 00| 1|0|25(100/ 0|0 ] 0]|1]18]1/5]1|0]0]0]30

26 | 0/ 0] 1|1)28(100|1|0]0|0]|19]276/1|0]0]0]30

27 |1/0]0|0|25(102/ 0| 0] 0|1 |3|177]1]0]0]0]|3

28/ 0/ 0|]0|1)21f103]1|1]0)]|0 27178/ 0| 0|0] 0|37
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32 1]0]0]0(|23]107]1 ] 0|00 |28|182|1]0]0]0]39

33/ 0/0|0]0|24]208/1]0|0]|]0|29|183|0]1]0]0]|4

34 0] 0|1]1|26]109] 10|00 |28|184| 0] 0]0]0]40

35/ 00|11 |27]110]/1]0]0]0|22|18|0]0]0]0]32
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Tabela 1(c.d.) — Wyniki bada# dla probek badawczych zapalnikéw MD-8Tabe
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Jako pierwsza zmienng niezalezng do modelu wprowadzimy zmienna X/. Dzigki
zastosowaniu oprogramowania [6] otrzymamy arkusz wynikéw widoczny na
rysunku 1.

Model: Regr. logistyczna (logit) M zer: 87 jedynek: 137 (MD-8)
Zmn. zal : Y Strata: Majwieksze prawd. bt sSrednkw_skal.
Catkowita strata: 144 13462807 Chi2{ 1)=11,005 p=,00091
M=224 Stata B0 | ¥
Ccena 0,6539265 -1,260062
Btgd standard. 0.1529211 0.390099%9
t[222) 4. 276235 -3,230102
P 0,00002524008| 0,00142516
-95%CL 0,3525637 -2,028835
+95%CL 0,9552892 -0,4912896
Chi-kwadrat Walda 18.28618 10,43356
P 0.00001906313] 0,001238711
lloraz szans z_jedn. 1.923077 0.2836364
-95%CL 1,42271 0,1314586
+95%CL 2,599422 0,6115369
lloraz szans zakr. 0,2536364
-95%CL 0.1314886
+95%CL 0.6118369

Rys. 1 Arkusz wynikow dla zmiennej X1

Jak wida¢ z przedstawionego arkusza wynikow, zmienna X/ oraz wartos¢
statej B0 sg wartoSciami istotnymi. Obliczony model moze by¢ dobrze dopasowany
do analizowanych danych. Otrzymany model logistyczny przy rozpatrywaniu tylko
tej zmiennej niezaleznej X/ mialby postac:

0,6539265-1,26006X1

P(Y=1)= 1 + e0,6539265-1,26006X1 (®)

Przy tak przyjetych oznaczeniach (Y = I oznacza przyjeta dodatniag decyzje),
widoczny w arkuszu iloraz szans dla jednostkowej zmiany zmiennej X1 rowny
0,28 informuje nas, ze prawdopodobienstwo uzyskania dodatniej decyzji
podiagnostycznej przy wystepowaniu tego typu niezgodnosci, jest 0,28 razy
wigksze niz przy jej niewystgpowaniu.

Chcac sprawdzi¢ kolejne zmienne wzigte do analizy naszego modelu, budujemy
dalej nasz hierarchiczny model logistyczny, dolagczamy wiec nastepng zmienna
czyli warto$ci zmiennej niezaleznej X2. Otrzymamy wowczas nastgpujacy arkusz
wynikéw dla tych zmiennych widoczny na rysunku 2.

W przypadku dotaczenia zmiennej X2 widzimy, ze wszystkie zmienne sa takze
istotne statystycznie. Mozna stwierdzi¢, ze dopasowanie naszego modelu do
analizowanych danych empirycznych daje nam nowy model logistyczny istotny
statystycznie. Otrzymany model logistyczny ma postac:

e0,908676—1,470238)(1—3,632685X2

+e0,908676—1,470238X1-3,632685X2 (9)

P(Y=1)=-
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Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 87 jedynek: 137 (MD-8)
Zmn. zal o Y Strata: Majwieksze prawd. bt srednkw.skal.
Catkowita strata: 12974622862 Chi2( 2)=39.782 p=,00000

N=224 Stata BO | X1 | X2
Ocena 09086756 -1,470238 -3,632R85
Btad standard. 01675084 0.3984131 1,04511
t[221) 5424657 -3,6590234 -3,475888
p 0.0000001519663| 00002821941, 0000612812
-95%CL 05785574 -2,255413 -5,692342
+955%CL 1.238794 -0,6850625 -1,673029
Chi-kwadrat VWalda 29 42691 13.61783 12.0818
p 0.00000005848621 0.000224419 0,0005093385
lloraz szans z_jedn. 2.481035 02298709  0,02644508
-95%CL 1,783464 01048303, 0,003371687
+95%CL 3.451448 0.5040587 0,2074161
lloraz szans zakr. 02298709  0.02644508
-95%CL 01045303 0.003371687
+95%CL 05040587 0.2074161

Rys. 2 Arkusz wynikow dla zmiennych X111 X2

Kolejng zmienng dolaczona do modelu bedzie zmienna niezalezna X3.
W przypadku tak obliczonego modelu dla trzech analizowanych zmiennych, model
ten jest modelem roéwniez w pelni istotnym statystycznie.

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 87 jedynek: 137 (MD-8)
Zmn. zal.: Y Strata: Najwieksze prawd. bt Srednkw._skal.
Catkowita strata: 87,442386148 Chi2( 3)=124,39 p=0,0000

N=224 Stata B0 | X1 X2 | X3

Ocena 1769525 2178737 -3,740751 5165468
Btad standard. 0.2360653 0.440248 1.090627 1.04277
1(220) 7.49591 -4,948886 -3,42991 -4,944011
p 0,000000000001594091 0,000001483405] 0,0007208831 0.000001517187
-95%CL 1,304286 3,04638)  -5.890164 7210566
+95%CL 2234764 1.311094| 1591338 -3,100371
Chi-kwadrat Walda 56.18867 24 49147 11,76428 24 44325
p 6.75407800E-14| 0,0000007501813| 0,0006045433 0,0000007691801
lloraz szans z.jedn. 5.B68063 01131844 0,02373627 0005767778
-95%CL 3,685056 004753068 0.002766523]  0.0007387388
+95%CL 9.344273 0,2695251 0,203653 0,0450325
lloraz szans zakr. 01131844 0,02373627 0005767778
-95%CL 004753068 0002766523  0,0007387388
+95%CL 0,2695251 0,203653 0,0450325

Rys. 3 Arkusz wynikow dla zmiennych X1,X2 i X3
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Jak wida¢ z arkusza wynikow przedstawionego na rysunku 3 wszystkie zmienne sa
wazne tzn. stata B0 oraz zmienne X/,X2iX3 sa wartosciami istotnymi
statystycznie. Mozna stwierdzi¢, ze dolaczenie analizowanej zmiennej X3 do
naszego modelu nie wptywa na zmiane lub zepsucie dopasowania naszego modelu
do analizowanych danych empirycznych. Otrzymany model logistyczny przy
rozpatrywaniu trzech zmiennych bedzie miat posta¢ wyrazenia (10).

e1769-2,179X1-3,741X2-5,155X3

1+e1,769-2,179X1-3,741X2-5,155X3

P(Y=1)= (10)
Zobaczmy wigc, jak bedzie wygladat nasz model z ostatnig zmienng czyli zmienng
X4. Jak wiemy pod ta zmienng kryje si¢ wiek badanych partii zapalnikow typu
MD-8. Stata B0 oraz zmienne X1, X2, X3 i X4 sa istotne statystycznie. Dotaczenie
tej zmiennej do modelu nie wptynelo takze ujemnie na dopasowanie modelu do
analizowanych danych empirycznych. Na potwierdzenie tego faktu przedstawiam
na rysunku 4 arkusz z wynikami dla wszystkich zmiennych jakie zostaty
analizowane w dopasowywanym modelu statystycznym.

Model: Regr. logistyczna (logit) N zer: 87 jedynek: 137 (MD-8)
Zmn. zal - Y Strata: Najwieksze prawd. bt srednkw skal.
Catkowita strata: 84,156366921 Chi2( 4)=130,96 p=0,0000
N=224 StakB0 | X1 | x| X3 I
Ocena 3,272861 164573 -3,797206 -5, 413678/ -0,05531061
Btad standard. 06770578 04767516 1,095729 1,058868 0,02186745
t(219) 4633946 3437544 -3.465467 5, 112703)  -2,529358
p 0,000002518482 0,0007024312| 0,0006368156| 0,0000006917673| 0,01213089
-95%CL 19368478 -2,58928 -5,95673 -1.500554/ -0,09840821
+35%CL 4607244 07021797 -1,637683 -3,326802| -0,01221302
Chi-kwadrat Walda 2336703 11,61671 12,00942 2613974 6397651
p 0,000001344733 0,0005677609| 0,0005300165  0,0000003194078) 001143191
lloraz szans z.jedn. 2638672 01928717 0,02243335 0,004455222  0,9461912
-95%CL 6,948166  0,07507406 0,002566362 0,000552778  0,9062789
+95%CL 100,2076) 04955041 0.19443 0,03590773  0.9878613
lloraz szans zakr. 01928717/  0,02243335 0,004455222' 009797471
-95%CL 0,07507406/ 0,002566362 0,000552778  0,01603238
+95%CL 0,4955041 0,19443 0,03590773 05987285

Otrzymany model logistyczny przy rozpatrywaniu czterech zmiennych begdzie miat
postac:

e3,27—1,65)(1—3,8)(2—5,4-1X3—0,06X4—

P(Y=1) =

1+e327-1,65X1-3,8X2-5,41X3-0,06X4 (11)
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Na rysunkach 1+4 w arkuszach wynikéw dla analizowanych zmiennych,
oznaczonym jako Chi-kwadrat Walda mamy podane wartosci testu czy tez
statystyki Walda sprawdzajacej istotno$¢ parametrow, a w wierszu ponizej mamy
warto$ci poziomu prawdopodobienstwa p z nim zwigzane czyli poziom dobroci
dopasowania.

W przypadku, kiedy podczas budowy powigkszamy nasz model o jedng zmienna,
a tak byto w naszym przypadku, praktyczniejszy jest zawsze test Walda.

Model: Reqr. logistyczna (logit) N zer: 87 jedynek: 137 (MD-8)
Zmn. zal.: Y Strata: Majwieksze prawd. bt Srednkw._skal.
Catkowita strata: 84156366921 Chi2( 4)=130,96 p=0,0000
N=224 StataB0 | X | x| X3 Rz
Ocena 3,272861 -1,64573|  -3,797206 -5 413678 -0,05531061
Btad standard. 06770578 04767516 1,095729 1,0566866 0,02186745
t219) 4833946 -3437544  -3.465461 512703 -2,529358
p 0,000002518462 0,0007024312| 0,0006366156  0,0000006917673] 0,01213089
-95%CL 1938478 -2,58928 -5 95673 -1,500554 | -0,09840821
+95%CL 4607244, 07021797 -1.637683 -3,326802| -0,01221302
Chi-kwadrat Walda 23,36703 11,81671 12,00942 26,13974)  6,397651
p 0,000001344733 0,0005877609| 0,0005300165 0,0000003194076 0,01143191
lloraz szans z.jedn. 2638672 01928717 0,02243335 0,004455222 09461912
-95%CL 6,946166| 0,07507406| 0,002558362 0,000552778  0,9062789
+95%CL 100,2076) 04955041 0,19443 0,03590773 0,9878613
lloraz szans zakr. 0,1926717 0,02243335 0,004455222  0,09797471
-95%CL 0,07507406| 0,002586362 0,000552778 0,01603238
+35%CL 04955041 0,19443 0,03580773 0,5987285

Rys. 4 Arkusz wynikow dla zmiennych X1,X2,X3 i X4

Otrzymujemy go obliczajagc kwadrat ilorazu szacowanego wspolczynnika
regresji przez jego btad standardowy. Jak wida¢ z wyliczonych wartosci tego testu,
warto$ci te nieco si¢ réznig. Natomiast poziomy prawdopodobienstwa sa na
poziomie wysoce istotnym i mozna zatem wyciagna¢ wniosek, ze wszystkie
analizowane zmienne maja istotny wplyw na podejmowane decyzje
podiagnostyczne.

Poziom prawdopodobienstwa p dla testu t — Studenta towarzyszacy testom
istotno$ci wspotczynnikow regresji jest dla wszystkich zmiennych na poziomie
p < 0,1 czyli na poziomie nizszym niz przyjety poziom istotnosci. Jest on wigc na
poziomie wysoce istotnym i to oznacza, ze parametry regresji sa takze istotne
statystycznie.
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Po okresleniu naszego modelu do analizowanych zmiennych, obliczmy zatem
warto$¢ wspotczynnika R? dla tego przyktadu.

Poréwnamy zatem wyliczone wartoSci mocy procesu predykcji dla czterech
zaproponowanych modeli przedstawionych w artykule, z ktorych kazdy jest istotny
statystycznie. Wyniki warto$ci parametru R? obliczonych za pomocg wzordéw (2),
(3), (5) 1 (6) oraz dzieki oprogramowaniu [6], ktore to oprogramowanie oblicza
nam wartos$ci logarytmdw, przedstawione zostaty w tabeli 2.

Tabela 2 - Wyniki obliczen wartosci R?

Zmienne uwzglednione R? McFadden-a | R? McFadden-a R R? Coxa-
w analizowanym nie uwzgledniajacy z uwzglf;.dnional Nagelkerke’a | Snell-a
modelu liczby zmiennych | liczba zmiennych
1 2 3 4 5
X1 0,036774 0,040115 0,065042 | 0,047944
X1iX2 0,132929 0,139612 0,220754 | 0,162722
X1, X2i X3 0,415638 0,425662 0,578072 | 0,426107
X1, X2, X3i X4 0,437598 0,450964 0,600583 | 0,442700

Przeprowadzona krotka analiza obliczania wartoéci parametru R? $wiadczy wiec
o tym, ze analizowane modele s3 dopasowane do danych empirycznych.
Wyréznikiem jednak w okresleniu mocy dopasowania analizowanego modelu czy
tez mocy procesu predykcji jest obliczany parametr [1°. Patrzac jednak na wartosci
tego parametru mozna stwierdzi¢, Zze najlepiej dopasowany jest model ze
wszystkimi analizowanymi zmiennymi, poniewaz warto$¢ parametru R? jest
najwyzsza. Jednakze nie nalezy do konca sugerowal si¢ tym wskaznikiem,
poniewaz jak wspomniatlem wcze$niej, niestety wada tej sytuacji jest fakt, ze
w miare zwigkszania naszego modelu o kolejne zmienne niezalezne, wzrasta¢ tez
bedzie warto$¢ parametru R2. Dlatego tez wickszo$¢ statystykow za najbardziej
wiarygodny parametr R? uwaza wspotczynnik McFadden-a z uwzgledniong ilo$cig
analizowanych zmiennych, pomimo faktu, ze wspolczynnik czy tez parametr
Nagelkerke uzyskal wigksze warto$ci. Bardziej zblizone do wspotczynnika
McFadden-a sa natomiast obliczone wartoéci parametru R? Cox-Snell-a. W tabeli 2
warto$ci parametru pseudo R? McFadden-a z uwzgledniong liczba zmiennych,
zawarte sg W kolumnie 3.

4. Whnioski

Przeprowadzona przyktadowa analiza byla proba dopasowania modelu regresji
logistycznej do danych empirycznych uzyskanych podczas badania zapalnikow
dennych typu MD-8 w celu okreslenia wskaznika pseudo R? czyli w celu
okreslenia mocy procesu predykcji. Wyniki badan tych zapalnikow zostaty
otrzymane podczas ich badan laboratoryjnych. Analiza ta potwierdza opini¢ wielu
statystykow, ze wspotczynnik R? ma pewne wady. Sa nimi gtéwnie: wrazliwo$é na
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liczbe zmiennych zastosowanych w modelu oraz brak mozliwos$ci osiagnigcia
gornej granicy rownej jeden.

W literaturze statystycznej mozna jednak spotka¢ okreslenie, ze warto$¢
parametru pseudo R? McFadden-a zawarta pomiedzy wartosciami 0,2+0,4,
$wiadczy o dobrym dopasowaniu modelu. Na tej podstawie mozna stwierdzi¢, ze
dopasowanie naszego analizowanego modelu mozna uznac za satysfakcjonujace.
W naszym przedstawionym przypadku warto$¢ tego wspotczynnika dla czterech
analizowanych zmiennych wyniosta pseudo R? = 0,450964, czyli jest warto$cig
wigkszg od zalecen wielu statystykow. Moc procesu predykcji jest wiec duza co
0znacza, ze analizowany model z czterema zmiennymi zostat dobrze dopasowany.
Przedstawiony w artykule sposob analizowania otrzymanych danych empirycznych
pokazuje nam, ze w wielu przypadkach podczas dopasowywania modelu,
wszystkie wybrane zmienne moga miec istotny wptyw na dopasowanie szukanego
modelu logistycznego do analizowanych danych empirycznych. Zmienne te oprocz
tego, ze sa istotne majg rowniez duzy wplyw na okreslenie prawidlowej predykcji
dlugosci okresu bezpiecznej dalszej eksploatacji badanych elementéw $rodkow
bojowych.

Reasumujgc, mozna stwierdzi¢, ze pomimo faktu, iz obliczone warto$ci
wspolczynnika R? Nagelkerke-a (tabela 2) maja wyzsze wartosci, w cale to nie
oznacza, ze moc procesu predykcji jest na tym poziomie dla analizowanego
dopasowanego modelu. Ciagle jeszcze wybitni statystycy prowadza rozmyslania
oraz przeprowadzaja szereg dowodow i analiz w temacie wyboru najbardziej
wiarygodnego wspotczynnika R?. Jak juz wspomniatem wczeéniej, wielu z nich po
gruntownych badaniach oraz po szeregu przeprowadzonych dociekaniach
naukowych, jest zdania, Ze wskaznik pseudo R? McFadden-a jest ta wielkoécig
najbardziej wiarygodna.

Rowniez waznym aspektem przy dopasowywaniu modelu do analizowanych
danych empirycznych jest dobra znajomo$¢ specjalistycznego statystycznego
oprogramowania komputerowego, ktorego uzycie w obecnych czasach jest
nieodzowne, aby wyznaczony cel osiggna¢ i uzyska¢ prawidlowg wartos¢
szukanego parametru mocy procesu predykcji.
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odbyciu  rocznej  praktyki zawodowej zostal pracownikiem
naukowo-badawczym w Wojskowym Instytucie Technicznym
Uzbrojenia w Zielonce. Stopien naukowy doktora uzyskat w 2006
roku w Instytucie Technicznym Wojsk Lotniczych. Autor
i wspolautor prac z zakresu diagnostyki technicznej oraz
niezawodnosci  dziatania lgdowych  srodkow  bojowych.

W swoich analizach badawczych skupia si¢ na problemach procesu predykcji
badanych elementéw amunicji lgdowe;.
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