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Politechnika Wroctawska

ANALIZA EFEKTYWNOSCI METOD
WYBORU ZMIENNYCH OBJASNIAJACYCH
DO BUDOWY MODELU REGRESYJNEGO

Streszczenie: Podstawowym celem pracy jest zbadanie oraz porownanie kryterium informa-
cyjnego Akaike, kryterium informacyjnego Schwarza, metody entropii krzyzowej i metody
wskaznikéw pojemnosci informacji Hellwiga pod katem efektywnos$ci konstrukcji modeli
regresyjnych. Badanie przeprowadzono na podstawie symulacji komputerowych. Po wygene-
rowaniu zestawu danych o rozktadzie normalnym zbudowano model liniowy, w ktorym
zmienna objasniana jest zalezna od wybranych zmiennych wczeéniej wygenerowanych.
W kolejnym etapie rozszerzono zbior potencjalnych zmiennych objasniajacych i zastosowano
badane metody wyboru modelu. Powyzsze kroki powielono, a nastgpnie poréwnano, jak czg-
sto kazda z badanych metod wskazata wlasciwy zbior zmiennych i tym samym wlasciwy
model. Porownania metod dokonano takze na danych empirycznych.

Stowa kluczowe: kryteria informacyjne Akaike i Schwarza, metoda Hellwiga, entropia krzy-
zZowa.

1. Wstep

W nauce organizacji produkcji, w celu wspomagania podejmowania decyzji, pro-
gnozowania wybranych warto$ci badz szukania zrodlowych przyczyn pewnych zja-
wisk, zaleca si¢ stosowanie programow do modelowania i symulacji. Stusznos¢ sto-
sowania modeli symulacyjnych jest niepodwazalna, jednak w praktyce przemystowej
bardzo czesto zdarza sig, ze firmy nie decyduja si¢ na zakup odpowiedniego opro-
gramowania, ze wzgledu na bardzo wysokie koszty i skomplikowang obstuge, ktora
wymaga zazwyczaj znajomosci programowania. Dlatego tez warto zauwazy¢, ze
zastosowanie narzedzi modelowania ekonometrycznego w dziedzinie organizacji
produkcji moze sta¢ si¢ alternatywa dla drogiego i czesto trudnego oprogramowania

* Zadanie wspolfinansowane ze $rodkéw Unii Europejskiej w ramach Europejskiego Funduszu
Spotecznego. Projekt systemowy ,,Grant Plus” Program Operacyjny Kapital Ludzki, Priorytet VIII
Regionalne Kadry Gospodarki, Dziatanie 8.2 Transfer Wiedzy, Poddziatania 8.2.2. Regionalne Strate-
gie Innowacji.
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do symulacji. Oczywiscie takie modele nie sg tak uniwersalne jak modele symula-
cyjne zbudowane w odpowiednim srodowisku informatycznym, jednak — odpowied-
nio skonstruowane — moga wspomagac przedsigbiorcow w podejmowaniu prawidto-
wych decyzji, prognozowaniu czy tez wyjasnianiu wystgpienia pewnych zjawisk.

W celu stosowania najlepszej metody wyboru modelu w nauce organizacji pro-
dukcji w niniejszej pracy porownano wybrane metody selekcji zmiennych objasnia-
jacych — bardzo popularne kryterium informacyjne Akaike (AIC) i bayesowskie
kryterium informacyjne Schwarza (BIC), metode entropii krzyzowej, zalecang
w polskich podrecznikach akademickich do ekonometrii metode wskaznikow po-
jemnosci informacji Hellwiga.

Podstawowym celem pracy jest zbadanie oraz poréwnanie wymienionych metod
selekcji zmiennych objasniajacych pod katem efektywnosci konstrukcji modeli re-
gresyjnych. Aby zadanie to zrealizowac, opracowano specjalny program w srodowi-
sku R (The R Project for Statistical Computing, R language). Program ten umozliwi
dokonanie oceny efektywnosci zastosowania badanych metod do modelowania pro-
cesow zachodzacych w obszarze produkeji. Na podstawie wynikéw generowanych
z tego programu bedzie mozna stwierdzi¢, ktora z metod jest bardziej efektywnym
narz¢dziem wyboru zmiennych objasniajacych do modelu i tym samym narzedziem
wyboru modelu optymalnego. Dodatkowym celem pracy jest ocena mozliwosci za-
stosowania badanych metod w modelowaniu wybranych zaleznosci zachodzacych
na réznych etapach procesu produkcyjnego. Ocena ta zostanie przeprowadzona
w oparciu o analize problemu kompensacji btedéw obrobki pewnego centrum tokar-
skiego.

2. Przyklady mozliwosci zastosowania
modelowania ekonometrycznego w inzynierii produkcji

W inzynierii produkcji zachodzi wiele zjawisk i1 procesow, do ktorych modelowania
mozna zastosowa¢ metody ekonometryczne. Na kazdy proces wplywa liczna grupa
czynnikow. W celu analizy ksztattowania si¢ danego procesu nalezy rozpoznaé pew-
ne zmienne, ktdore wnoszg okreslone informacje o tym procesie. Do modelowania
takich zmiennych mozna wykorzysta¢ analize¢ regresji. Kazda zmienna posiada pe-
wien rozktad prawdopodobienstwa. Za najlepiej zbadany rozktad zmiennej losowe;j
ciggtej mozna uznac rozklad normalny [Firkowicz 1970, s. 48-49]. W praktyce roz-
ktad w przyblizeniu normalny ma bardzo czgsto cecha mierzalna danego wyrobu lub
okreslona funkcja tej cechy (najczeséciej logarytm). Cecha mierzalna ma zazwyczaj
rozktad normalny, kiedy rozrzut jej warto$ci jest wynikiem sumowania si¢ wptywow
wielu ré6znych czynnikdw, z ktérych zaden nie jest dominujacy. Taka sytuacja bardzo
czesto wystepuje w praktyce inzynierskiej. Zatem budowa modelu regresyjnego
pewnej cechy mierzalnej danego wyrobu moze by¢ bardzo przydatna w zarzadzaniu
jakoscig. Model taki pozwoli na zbadanie wptywu r6éznych czynnikéw na wartos$¢
analizowanej cechy. Cecha taka moze by¢ pewien wymiar danego wyrobu —na przy-
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ktad $rednica otworu. Dokonujac pomiarow takiej srednicy i mierzac jednoczesnie
inne czynniki towarzyszace procesowi wytwarzania wyrobu, a nastepnie wykorzy-
stujagc badane w niniejszej pracy metody selekcji zmiennych, mozna zbudowa¢ mo-
del, ktory pozwolilby jednoznacznie okresli¢, jakie czynniki i w jakim stopniu wpty-
waja na wymiar §rednicy otworu w wytwarzanym wyrobie.

Innym przyktadem mozliwo$ci zastosowania modelowania ekonometrycznego
w inzynierii produkcji jest wykorzystanie analizy regresji do budowy funkcji nieza-
wodnosci czy zaleznej od czasu eksploatacji funkcji intensywnosci uszkodzen [Rad-
kowski 2003, s. 58-59]. Takie funkcje posiadaja rozklad Weibulla. Ekonometria
w inzynierii produkcji moze znalez¢ zastosowanie m.in. w: modelowaniu procesu
tworzenia zapasu w ujgciu wartoSciowym, statystycznym sterowaniu procesem
(SPC), kompensacji bledow obrabiarek, problemie wyboru miedzy modelami doty-
czacymi $redniego czasu pracy do pierwszego uszkodzenia, modelowaniu funkcji
kosztow, spektometrii.

3. Metody dobru zmiennych objasniajacych

3.1. Problem selekcji zmiennych

W pewnym okresie w budowie modeli istniata niestuszna tendencja, zeby uwzgled-
nia¢ w badaniach mozliwie najwigksza liczbe zmiennych objasniajacych. Liczba
tych zmiennych przekraczata nawet czasem liczbg obserwacji w probie. Powodowa-
o to koniecznos¢ wykonywania wielu ucigzliwych i obszernych rachunkow, nato-
miast uzyskane wyniki czesto byly pozbawione wiekszego znaczenia praktycznego.
Wystgpita potrzeba, aby ogranicza¢ liczb¢ zmiennych objasniajacych juz we wezes-
nym etapie badan. Nieuwzglednione zmienne byly traktowane wtedy jako quasi-
-stale. Przyjmowanie w pewnych granicach danych zmiennych jako statych, pozwa-
lato pomija¢ ich wptyw na zmienng endogeniczng. Gdyby zaszta potrzeba, mozna
bylo je wiaczy¢ do badan w dalszym etapie. W efekcie eliminacja ,,zbednych”
zmiennych oparta byla w gtéwnej mierze na informacjach pozastatystycznych, do-
swiadczeniu oraz intuicji badacza. Postgpowanie takie byto jednak silnie uzaleznio-
ne od czynnikow subiektywnych. Zatem ustalenie zbioru zmiennych, ktore maja
wejs¢ do modelu ekonometrycznego mozna uznaé za podstawowe zagadnienie
zwigzane z budowg tego modelu. Etap ten zwykle jest najtrudniejszy i decyduje
o efekcie dalszej analizy [Grabinski, Wydymus, Zelia§ 1982, s. 13]. Mozna stwier-
dzi¢, ze ten pierwszy etap procesu budowy modelu ekonometrycznego ma charakter
przygotowawczy [Mercik, Szmigiel 2000, s. 68]. Bardzo istotng kwestig przy wstep-
nym doborze zmiennych do modelu jest merytoryczna znajomo$¢ badanego proce-
su. Znajomos¢ ta umozliwia wytypowanie zbioru potencjalnych zmiennych objas-
niajacych. Nalezy wybiera¢ tylko takie determinanty, ktore istotnie wptywaja na
ksztattowanie si¢ badanego zjawiska [Dziechciarz 2002, s. 30]. Problem optymalne-
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go wyboru zmiennych objasniajacych sposrod wytypowanego wcezesniej zbioru po-
tencjalnych zmiennych obja$niajacych sprowadza si¢ zatem do redukcji wstgpnie
ustalonego zbioru tychze zmiennych [Kukuta 1999, s.16].

3.2. Kryterium informacyjne Akaike

W 1971 roku Hirotsugu Akaike zaproponowat kryterium wyboru modelu, ktore na-
zwane zostato kryterium informacyjnym Akaike (Akaike’s information criterion
AIC). Szerzej przedstawit to kryterium w pracach Information theory and an exten-
sion of the maximum likelihood principle z 1973 roku oraz A new look at the statis-
tical model identification z 1974 roku. AIC moze by¢ interpretowane jako miara
odlegtosci pomiedzy modelem dopasowanym do zebranych, niekompletnych, da-
nych statystycznych, a modelem efektywnym, ktory wygenerowat te dane [Cava-
naugh, Shumway 1998, s. 1]. Kryterium AIC opiera si¢ na estymacji informacji Kul-
Ibacka-Leiblera za pomocg metody najwigkszej wiarygodnosci. Akaike wyprowadzit
kryterium informacyjne AIC, postaci:

AIC(0)=-2InL+2p,

gdzie: p — liczba parametréw modelu (liczba zmiennych objasniajacych wraz z wy-
_ razem wolnym),

L =L(#)=max{L(6,,D)} — maksimum funkcji wiarygodnosci dla estymo-
wanego modelu.

Kryterium informacyjne Akaike jest to zatem roznica podwojonej liczby para-
metrow modelu i podwojonego logarytmu naturalnego z maksimum funkcji wiary-
godnosci. Sposrod roznych modeli za optymalny uznany jest ten, dla ktorego AIC
osiaga najmniejsza warto$¢ [Peracchi 2001, s. 331].

Kiedy analiza statystyczna oparta jest na metodzie najmniejszych kwadratow,
wzor na AIC mozna zapisa¢ rbwniez nastgpujaco':

AIC =nin(Se?)+ 2K ,
i=1

n
gdzie: Y6’ — suma kwadratow reszt,
i=1

K — liczba parametrow modelu.
n — wielko$¢ proby.
Obie powyzsze postaci wzorow na AlC sg rownowazne.
Kryterium Akaike jest obecnie bardzo popularne i czegsto stosowane w réznych
dziedzinach nauki. Stanowi wtasciwie uniwersalne kryterium wyboru optymalnego
modelu. Nalezy jednak pamicta¢, aby by¢ ostroznym przy stosowaniu tej metody

! http://uczelniawarszawska.pl/upl/1181568659.pdf?PHPSESSID=43887cbc2ca6003603a2804 8ff-
7ce921 z dnia 20 lipca 2008 r.
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1 nie przyjmowac otrzymanych wynikow bezkrytycznie. W artykule T.W. Amolda
Uninformative parameters and model selection using Akaike’s information criterion
mozna znalez¢ wazne spostrzezenie dotyczace kryterium informacyjnego Akaike
[Arnold 2010, s. 1175-1178].

3.3. Kryterium informacyjne Schwarza

Statystycy bardzo czg¢sto napotykaja na problem wyboru wtasciwego wymiaru mo-
delu pasujacego do danego zbioru obserwacji [Schwarz 1978, s. 461-464]. Typo-
wym przyktadem takiego problemu jest wybor stopnia wielomianowego modelu
regresyjnego. W takim przypadku zasada najwigkszej wiarygodnosci niezmiennie
prowadzi do wyboru najwyzszego mozliwego wymiaru. Dlatego tez nie moze ona
zosta¢ uznana za prawidtowy sformalizowany sposob wyboru ,,wlasciwego” wy-
miaru modelu. Akaike zasugerowat rozszerzenie zasady najwigkszej wiarygodnosci
na nieco bardziej ogélny problem — problem wyboru modelu z grupy modeli o r6znej
liczbie zmiennych. Rozwigzanie Akaike polega na maksymalizowaniu funkcji wia-
rygodnosci osobno dla kazdego modelu j, otrzymujac MJ. (X, ..., X.), a nastepnie na
wyborze takiego modelu, dla ktérego wartos$¢ log MJ.(XI, e X)) = kJ. jest najwicksza,
gdzie kj jest wymiarem modelu (czyli informuje o liczbie parametréw modelu). Gi-
deon Schwarz zaproponowal inne podejscie do omdéwionego problemu. Ot6z przed-
stawil nastepujace kryterium wyboru modelu (Bayesian Information Criterion —
BIC) — nalezy wybra¢ model, dla ktérego wartosé¢

1
M;(Xy, ..., Xn) — > kjlogn

jest najwigksza. Szczegotowe wyliczenia Schwarz przedstawit w artykule Estima-
ting the dimension of a model. Jak mozna zauwazy¢, kryterium BIC rézni si¢ od
kryterium Akaike (AIC) tylko druga czeScig wzoru, a dokladniej przem?OZeniem

rozmiaru modelu (mierzonego przez liczb¢ parametrow modelu kj) przez - kjlogn

[Acquah de-Graft 2010, s. 1-6]. Pod wzgledem jako$ciowym zaréwno procedura
Schwarza, jak i Akaike umozliwia ,,matematyczne sformutowanie zasady skapstwa
(the principal of parsimony) w budowaniu modeli”. Jednakze pod wzgledem iloscio-
wym kryterium Schwarza sklania si¢ bardziej niz kryterium Akaike ku modelom o
mniejszych rozmiarach (lower-dimensional models). Z perspektywy bayesowskiej
kryterium BIC jest tak opracowane, aby wskazywa¢ najbardziej prawdopodobny
model dla okreslonego zbioru danych.

Kryteria informacyjne pozwalaja porownywac¢ modele dla tej samej zmienne;j
objasnianej. Za najlepszy model uznaje si¢ ten, dla ktorego wartos¢ kryterium jest
najnizsza. Nalezy zauwazy¢, ze warto§¢ kryteridw rosnie wraz ze wzrostem sumy
kwadratéw reszt (jakos¢ dopasowania) oraz liczby parametréw. Za dobry model
uznaje si¢ model prosty — posiadajacy mozliwie najmniej parametréw i jednoczesnie
dobrze dopasowany.
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3.4. Metoda entropii krzyzowej

Statystyczna interpretacja pojecia entropii zostata rozwinigta gtdwnie dzigki pracom
Boltzmanna, Maxwella i Smoluchowskiego. W ramach teorii informacji niepewnos¢
0 nieznanej zmiennej jest okreslana ilosciowo przez wielkos¢ zwana entropia. Do-
datkowa wiedza o innych badanych zmiennych przyczynia si¢ do redukcji entropii
i dzigki temu informacja o nieznanej zmiennej wzrasta [Ramos, Gonzalez-Rodri-
guez 2008].

Dywergencja Kullbacka-Leiblera jest naturalng miarg pseudoodlegtosci rozkta-
du prawdopodobienstwa P od empirycznego P, [Detyna 2007, s. 93]. OkreSla si¢ ja
wzorem:

P(x)
P(x)

DRIIP) == > R.(x)log

xeX

Jesli P =P, wowczas: D(P,||P) = 0.
W kazdym innym wypadku, jezeli:

ZPe(x)=ZP(x) 1, to D(B|P) > 0.

W obliczeniach praktycznych znacznie wygodniej jest postugiwac sie entropia
krzyzowg (cross-entropy), ktora jest miara odstepstwa rozktadu teoretycznego P od
empirycznego P . Entropi¢ krzyzowa definiuje wzor:

HERIIP) = = ) R.(0)logP(x) = H(R) + D(RIIP) 2 0.
xeX
Powyzszg miare stosuje si¢ do identyfikacji rozktadu teoretycznego. Dla ustalo-
nych wartosci rozktadu empirycznego P, minimalizowana jest wartos¢:

H(P,||P)dla P, = P.

W pakiecie R (R language), w ktérym wykonywane bedg obliczenia teoretycz-
ne, entropia krzyzowa jest wyliczana w oparciu o algorytm K najblizszych sasiadow
kNN (k nearest neighbours) — kNN Cross Entropy Estimators. Algorytm obliczen
dostepny w jezyku R zostat opracowany na podstawie artykutu KNN-based high-di-
mensional Kullback-Leibler distance for tracking autorstwa S. Boltza, E. Debreuve’a
i M. Barlauda [2007]. W artykule zaproponowano nowy estymator funkcji gestosci
prawdopodobienstwa (probability density function, PDF) na podstawie algorytmu kK
najblizszych sasiadow, ktory zostal wykorzystany do zdefiniowania spdjnego esty-
matora entropii. Autorzy zaprezentowali sposéb wyliczenia odlegtosci Kullbacka-
-Leiblera pomiedzy wysokowymiarowymi funkcjami ggstosci prawdopodobienstwa
(high-dimensional PDF) z wykorzystaniem metody kNN. W tym kontekscie jawna
estymacja funkcji gegstosci prawdopodobienstwa nie jest konieczna ze wzgledu na
fakt, ze odlegtos¢ jest obliczona na podstawie danych.
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3.5. Metoda wskaznikow pojemnosci informacji Hellwiga

Metode wskaznikow pojemnosci informacji przedstawil Zdzistaw Hellwig w roku
1969 na famach ,,Przegladu Statystycznego” [Hellwig 1969]. W metodzie tej proce-
dura wyboru optymalnego zbioru zmiennych objasniajacych polega na tym, ze dla
kazdej zmiennej z kombinacji wyznaczana jest indywidualna pojemno$¢ no$nikow
informacji [Dziechciarz 2002, s. 33]:
2
ij
gdzie: kK — numer kombinacji (k=1, 2, ..., 2™-1),
j —numer zmiennej w danej kombinacji,
r; — wspotezynnik korelacji potencjalnej zmiennej objasniajgcej o numerze |
ze zmienng objasniang,
ri— wspotezynnik korelacji miedzy i-tg i j-ta potencjalng zmienng objasnia-
Jaca.

Wskaznik hkj mierzy wielko$¢ informacji, jaka zmienna X, wnosi o zmiennej ob-
jasnianej Y w k-tej kombinacji. Po wyznaczeniu warto$ci hkj dla wszystkich zmien-
nych oblicza si¢ pojemnos$¢ integralng kombinacji no$nikoéw informacji. Wyznacza
si¢ ja dla kazdej kombinacji wedtug wzoru:

H,=>hy.

Jest ona sumg indywidualnych pojemnosci no$nikéw informacji, ktére wehodza
w sktad danej kombinacji. Kryterium wyboru odpowiedniej kombinacji zmiennych
objasniajacych stanowi pojemnos$¢ informacji. Wedtug tego kryterium nalezy wy-
bra¢ kombinacj¢ zmiennych, ktéra wnosi najwigcej informacji, czyli taka, dla ktorej
H, osiaga najwyzszg wartosc.

W pracy D. Serwy Metoda Hellwiga jako kryterium doboru zmiennych do mode-
li szeregdw czasowych [Serwa 2004, s. 5-17] przedstawiono analizg, ktorej celem
byto rozstrzygnigcie, na ile metoda Hellwiga jest uzyteczna w odniesieniu do kon-
struowania modeli szeregoéw czasowych i w jakim zakresie jest ona konkurencyjna
wobec innych metod, na przyktad opartych na kryterium informacyjnym Akaike czy
Schwarza. Przeprowadzone tam badania wykazaty, ze metoda Hellwiga w pewnych
przypadkach, nie prowadzi do wyboru modelu oryginalnego. Z przeprowadzonego
w przywotanej pracy badania wynika rowniez, iz przy analizie szeregdéw czasowych
metoda Hellwiga nie zawsze pozwala na automatyczny wybor postulowanego mo-
delu ,,idealnego” lub tez model idealny nie zawsze jest rtOwnowazny modelowi ory-
ginalnemu. W pracy D. Serwy dokonano analizy metody Hellwiga jako kryterium
doboru zmiennych do modeli autoregresji. Zauwazono, ze przy spetnieniu pewnych
prostych warunkow metoda Hellwiga sugeruje wybor modelu autoregresji nieodpo-
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wiedniego rz¢du. Wynik ten pozwala na uogolnienie na przypadek innych liniowych
modeli szeregdw czasowych, zwlaszcza modeli dynamicznych. W modelach tych
czesto wystepuja wzajemnie skorelowane zmienne objasniajace. W wyniku zastoso-
wania metody optymalnego doboru zmiennych objasniajacych cze$¢ z nich moze
zosta¢ usuni¢ta z grupy kandydatek, pomimo ze faktycznie wplywajg istotnie na
zmienng objasniang. Pominigcie waznych zmiennych objasniajacych w modelu
moze spowodowac, ze model zostanie odrzucony w procesie weryfikacji z powodu:
niestabilnosci postaci strukturalnej, obcigzonych ocen parametrow strukturalnych,
autokorelacji sktadnika losowego badz wystepowania duzych bledow prognozy.
Teze te potwierdzaja badania T. Bednarskiego i F. Borowicza, przeprowadzone
w pracy On inconsistency of Hellwig’s variable choice method in regression models
[2009, s. 41-51].

4. Badania symulacyjne

4.1. Charakterystyka programu

W celu weryfikacji, ktora z wybranych metod — kryterium Akaike, kryterium Schwa-
rza, metoda entropii krzyzowej, metoda Hellwiga — jest najefektywniejszym narze-
dziem doboru zmiennych objas$niajacych do modelu, opracowano program w $rodo-
wisku R.

Koncepcje funkcjonowania programu przedstawia algorytm zamieszczony na
rys. 1. Zgodnie z algorytmem po uruchomieniu programu w $rodowisku R nalezy
poda¢ wielko$¢ proby n oraz liczbe powtdrzen i. Wielko$¢ proby informuje o liczno-
$ci proby kazdej z wygenerowanych zmiennych objasniajacych, a w konsekwencji
takze zmiennej objasnianej. Z kolei liczba powtorzen stanowi o tym, ile razy zosta-
nie wykonana petla obliczen. Po zadaniu wielkosci proby i liczby powtdrzen naste-
puje wygenerowanie zbioru Z, zawierajgcego m + 1 potencjalnych zmiennych objas-
niajgcych (X, X,, ..., X , &), gdzie € petni w modelu rolg sktadnika losowego), charak-
teryzujacych si¢ rozkladem normalnym. W kolejnym kroku, w oparciu o podzbior
zbioru Z, na ktory sktadaja si¢ wybrane zmienne objasniajace (X , ..., X,), gdzie k <m,
zostaje zbudowany model. W nastgpnym etapie dokonywana jest selekcja zmien-
nych objasniajacych wedtug czterech metod: kryterium Akaike, kryterium Schwa-
rza, metody entropii krzyzowej i metody Hellwiga. Nastepnie zostaje pordwnane,
czy dana metoda wskazata zmienne tozsame z tymi, ktore wchodza w sktad modelu.
Jesli tak, wowczas zostaje nadana waga 1, jesli nie — wowczas 0. Ta procedura zosta-
je powtorzona i razy. W ostatnim kroku, po wykonaniu zadanej liczby petli, nastgpu-
je sumowanie liczby prawidlowo wyselekcjonowanych modeli (liczby prawidtowo
wyselekcjonowanych zbioréw zmiennych objasniajacych). Pojawia sie wowczas
komunikat zawierajacy informacje¢ o liczbie modeli prawidlowo wskazanych przez
kazda z metod. Nalezy doda¢, ze po niewielkiej modyfikacji program moze zosta¢
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Rys. 1. Algorytm prezentujacy sposob funkcjonowania programu

Zrodto: opracowanie wiasne.

wykorzystany do badania innych rozktadéw prawdopodobienstwa (np. wyktadni-
czego, Weibulla, logarytmiczno-normalnego), a takze modeli liniowych i nielinio-
wych sprowadzalnych do liniowych o dowolnej strukturze. Jedynym ograniczeniem
programu jest pojemno$¢ pamiegci obliczeniowe;.
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4.2. Analiza otrzymanych wynikow

Badania symulacyjne w programie opisanym powyzej wykonano dla czterech mo-
deli, ktorych struktura przedstawiona zostata w tab. 1:

Tabela 1. Typy modeli stosowanych w programie

T Liczba Liczba
mo%ilglu zmiennych | potencjalnych Posta¢ modelu
w modelu zmiennych
| 1 3 ¥ =0,8x; + 0,5¢
1 3 4 ¥y =% +0,5x, +0,1x, + 0,5¢
11 4 7 ¥y =%, +0,5x3 +0,1x, + 0,7x¢ + 0,5¢
v 6 10 y =% +0,5x4 + 0,1x5 + 0,7x; + 0,4xg + 0,9x4 + 0,5¢

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Plan przeprowadzania badan symulacyjnych zostal zaprojektowany zgodnie z
tab. 2. Dla kazdego typu modelu (I-IV) wykonano 10 symulacji. Warunki wstepne
(wielko$¢ proby, liczba powtdrzen) kazdej z nich zostaty przedstawione w tabeli.

Tabela 2. Struktura przeprowadzania badan symulacyjnych

Numer symulacji 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Wielkos¢ proby (n) 10 50 | 100 | 500 | 1000 10 | 50 | 100 | 500 | 1000
Liczba powtorzen (i) 10 10 10 10 10 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

Zrodto: opracowanie wiasne.

Wyniki otrzymane dla pierwszego modelu (model I z 1 zmienna objasniajaca,
3 potencjalne zmienne objasniajace) zostaly przedstawione na rys. 2. Otrzymane wy-
niki wskazuja, ze dla modelu z jedng zmienng objasniajacg za najbardziej efektywna
metodg selekcji zmiennych mozna uzna¢ kryterium informacyjne Schwarza. Anali-
zujac wyniki dla symulacji, w ktorych wielko$¢ proby wynosita co najmniej 50,
mozna zauwazy¢, ze za pomocg kryterium informacyjnego Schwarza wlasciwa po-
sta¢ modelu byta wskazywana z czgstotliwosciag wynoszacg co najmniej 90%. Na 10
symulacji 8 razy kryterium informacyjne Akaike wskazywato wtasciwg posta¢ mo-
delu z prawdopodobienstwem zawierajacym si¢ w przedziale 0,6-0,8. Z kolei pozo-
stale dwie badane metody — entropii krzyzowej i Hellwiga — byty efektywne w mnie;j
niz 40% w 9 na 10 symulacji.

Wyniki otrzymane dla drugiego modelu (model II) zostaly zamieszczone na rys. 3.
Mozna zauwazy¢, ze w przypadku modelu, w ktorym zbior potencjalnych determi-
nant liczy 4 zmienne, a w modelu znajdujg si¢ 3 z nich, dla symulacji, w ktorych
licznos¢ proby wynosita n = 500 i n = 1000, najskuteczniejszg metoda w kontekscie
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Model I
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Rys. 2. Wyniki badan dla modelu I

Zrodto: opracowanie wiasne.

Model IT
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Rys. 3. Wyniki badan dla modelu II

Zrodto: opracowanie wiasne.

wyboru prawidlowego podzbioru zmiennych okazato si¢ kryterium informacyjne
Schwarza. Z kolei dla mniej licznych prob bardziej efektywnym narzedziem wyboru
modelu okazato si¢ kryterium informacyjne Akaike, nalezy jednak zaznaczy¢, ze
efektywnosc¢ ta nie przekroczyta 60%. W przypadku pozostatych metod czgstotli-
wos¢ wyboru prawidtowych zmiennych majacych wej$¢ do modelu nie przekroczy-
ta 30%.

Analizujac wyniki otrzymane dla trzeciego modelu (rys. 4), sktadajacego si¢ z
4 zmiennych (7-elementowy zbidr potencjalnych zmiennych objasniajacych), mozna
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zaobserwowac, ze ponownie dla symulacji, w ktorych liczno$¢ proby wynosita
n =500 i n = 1000 za najskuteczniejsza metode nalezy uznac¢ kryterium Schwarza.
Przy liczbie iteracji rownej 100, dla mniejszych prob (50, 100) najbardziej efektyw-
ne w pordwnaniu z pozostatymi metodami okazato si¢ kryterium Akaike. Jednak
czestotliwos¢ z jaka wskazywane byly prawidtowe zestawy zmiennych byta stosun-
kowo niska (28%-46%). Skutecznos$¢ pozostaltych metod w 9 na 10 symulacji nie
przekroczyta 10%.

Narysunku 5 przedstawiono wyniki symulacji przeprowadzonych dla czwartego
modelu (model V) z szeScioma zmiennymi. W zbiorze wejsciowym znajdowalo si¢

Rys. 4. Wyniki badan dla modelu III

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Model IV
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Rys. 5. Wyniki badan dla modelu IV

Zrodto: opracowanie wiasne.
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10 potencjalnych zmiennych objasniajacych. W przypadku symulacji, w ktorych
liczba iteracji wynosita 10, a licznos$¢ proby nie przekroczyta 100, bardziej skutecz-
ng metoda okazato si¢ kryterium AIC. Z kolei przy wigkszej licznie iteracji dla prob
o licznosci wigkszej Iub réwnej 500 najczesciej prawidtowy podzbior zmiennych
wskazywato kryterium BIC, dla mniejszych prob natomiast bardziej skuteczne byto
kryterium AIC. Metoda Hellwiga w porownaniu z metoda entropii krzyzowej okaza-
fa si¢ bardziej skuteczna, jednak jej efektywno$¢ nie przekroczyta 40%.

Na rysunku 6 zestawiono wyniki symulacji, w ktérych badano efektywno$¢ me-
tod w przypadku bardzo matej proby (n = 10). Niezaleznie od typu modelu skutecz-

Symulacje dla malej proby (n=10)

70%

60%

50%
BAIC
EBIC

40%

30%
" Entropia krzyzowa

20% - EMetoda Hellwiga

10%% -

0% -
Modell ModelI ModelIl ModelIV Modell Modelll ModelIl ModelIV
=10 =10 =10 =10 =100 =100 =100 =100
Rys. 6. Zestawienie wynikow symulacji wykonanych dla matej proby

Zrodto: opracowanie wlasne.

Kryterium informacyjne Akaike
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Rys. 7. Kryterium informacyjne Akaike — zestawienie wynikow

Zrodlo: opracowanie wiasne.
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no$¢ kazdej z metod jest bardzo niska. Jedynie w przypadku symulacji dla modelu I
kryterium AIC i BIC wskazaty prawidlowy zbior zmiennych ze skutecznos$cig prze-
kraczajaca 50% (odpowiednio 59% i 61%).

Wykonano tgcznie 32 symulacje dla matej proby. W 16 przypadkach na 32 nie-
zaleznie od rodzaju metody i typu modelu liczba prawidtowo wskazanych zmien-
nych nie przewyzszyla 20%. Na rysunkach 7-10 zestawiono wyniki dla kazde;j
z badanych metod osobno. Po analizie wynikow mozna jednoznacznie stwierdzi¢, ze
kryterium BIC jest najskuteczniejsza metoda selekcji zmiennych wsrod czterech ba-

Kryterium informacyjne Schwarza
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Rys. 8. Kryterium informacyjne Schwarza — zestawienie wynikow

Zrodto: opracowanie wiasne.

Rys. 9. Metoda entropii krzyzowej — zestawienie wynikow

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Metoda Hellwiga
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Rys. 10. Metoda Hellwiga — zestawienie wynikow

Zrodto: opracowanie wlasne.

danych. Jest wysoce efektywne przede wszystkim w przypadku bardzo licznych
prob (n =500 i n = 1000). Wowczas prawdopodobienstwo wskazania przez to kry-
terium optymalnego zbioru zmiennych majgcych wejs¢ do modelu jest bliskie 100%.
Kryterium Akaike dla licznych prob sprawdza si¢ z czgstotliwoscig przekraczajaco
niemal zawsze 60%. Jednak nie jest to metoda tak skuteczna, jak kryterium BIC.
Z kolei dla préb mniej licznych skuteczno$¢ kryteriow Akaike i Schwarza jest po-
dobna. Natomiast efektywnos¢ pozostatych dwoch metod poddanych analizie jest
niska (nie przekracza 50%) niezaleznie od wielkosci proby i struktury modelu.

5. Przyklad zastosowania metod selekcji zmiennych
w inzynierii produkcji — analiza danych empirycznych

W dalszej czesci badan porownano efektywnos$¢ metod na podstawie analizy danych
empirycznych. W tym celu wykorzystano wybrane charakterystyki towarzyszace
pewnemu procesowi z obszaru inzynierii produkcji. Mianowicie poddano analizie
problem kompensacji bledow obrébki na poziomie sterowania. Dane, ktorymi po-
stuzono si¢ w obliczeniach, pochodza z pomiaréow przeprowadzonych w pewnym
centrum tokarskim. Ze wzgledu na fakt, Ze nowoczesnym centrom obrobkowym
stawiane sg co raz wyzsze wymagania, zachodzi koniecznos¢ zwickszania doktad-
no$ci wykonania przedmiotu obrabianego. W tym celu konieczne jest opracowanie
sposobu precyzyjnej kompensacji btedéw obrobki. Jest to zagadnienie bardzo ob-
szerne, dlatego w niniejszej pracy ograniczono si¢ do wycinkowego przedstawienia
problemu. Wykorzystanie omawianego problemu w niniejszej pracy stuzy jedynie
jako przyktad mozliwo$ci wykorzystania metod selekcji zmiennych w inzynierii
produkc;ji.
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Rozwigzanie problemu polegajacego na okresleniu wplywu temperatury na cat-
kowite przemieszczenie wrzeciona jest kluczowym aspektem umozliwiajagcym osig-
gnigcie odpowiedniej doktadnosci obrobki. Gdyby udalo si¢ precyzyjnie okreslic,
w jakim stopniu temperatura oddziatuje na przemieszczenie wrzeciona, mozna by to
przemieszczenie uwzgledni¢ przy programowaniu danej obrabiarki, dzieki czemu
wplyw temperatury powodujacy odchylenie wrzeciona zostalby wyeliminowany,
a zatozona doktadnos¢ obrobki — osiggnicta. Istnieje wiele czynnikow powoduja-
cych wzrost temperatury obrabiarki. Mozna do nich zaliczy¢ migdzy innymi tempe-
raturg panujaca na hali produkcyjnej, straty mocy w silniku, straty mocy w napgdach
posuwu, straty mocy w tozyskach, typ oleju, lepkos¢ oleju, wielkos¢ i typ tozyska
wplywajace bezposrednio na temperature w tozysku. Wpltyw temperatury na ele-
menty wykonane ze stali czy z zeliwa jest jak najbardziej wymierny — wzrost tempe-
ratury o 1° powoduje wydtuzenie o okoto 11 pm. W celu okreslenia wptywu tempe-
ratury na przemieszczenie wrzeciona nalezy dokonaé jej pomiaru. Pomiar ten jest
wykonywany za pomocg specjalnych czujnikow, rozmieszczonych w kilku miej-
scach obrabiarki.

Celem prowadzonej analizy jest zbudowanie modelu, w ktéorym zmienng objas-
niang jest blad cieplny obrobki, a zbior potencjalnych zmiennych objasniajacych
stanowig wartosci odczytow temperaturowych mierzonych w réznych miejscach na
obrabiarce. Model taki moze zosta¢ wykorzystany jako narzedzie do kompensacji
btedu obrobki.

Aby poréwnac i przeanalizowa¢ efektywnos$¢ badanych metod selekcji zmien-
nych, zostang one wykorzystane jako kryteria wyboru temperatur petnigcych w kon-
struowanym modelu rol¢ zmiennych objasniajacych. Zbior potencjalnych zmiennych
objasniajacych liczy 10 elementow, ktorymi sg pomiary temperatur w 10 stosownie
potozonych punktach pomiarowych na obrabiarce (X, ..., X ;). Pomiaréw tempera-
tury dla kazdego punktu i pomiaréw btedu obrobki dokonano 50-krotnie (stad proba
réwna n = 50). Zastosowanie efektywnej metody selekcji zmiennych pozwoli na wy-
znaczenie optymalnej liczby miejsc, w ktorych nalezy dokonywaé odczytow tempe-
ratury. Pomiary poziomu temperatur z odpowiednich miejsc umozliwia wyznaczenie
cieplnego bledu obrobki. Znajac prognozowang wartos¢ tego btedu, mozna poddac
go kompensacji, uzyskujac dzigki temu wigksza doktadno$¢ obrobki.

W celu zbudowania mozliwie najlepszego modelu przeprowadzone zostang ob-
liczenia dla czterech wymienionych wyzej metod selekcji zmiennych, a nast¢pnie
poréwnane zostang otrzymane wyniki i na tej podstawie bedzie mozna okresli¢, kto-
ra metoda jest najefektywniejszym narzedziem ich selekcji. Dla kazdego z czterech
zbiorow zmiennych wytypowanych przez poszczegdlne metody wykonano oblicze-
nia metoda MNK w celu oszacowania parametrow modelu oraz wyznaczenia ocen
ich precyzji. W kolejnym kroku poréwnano cztery powstale w ten sposob modele
pod katem dopasowania do danych empirycznych. Model wyselekcjonowany przez
kryterium informacyjne AIC, zbudowany zostal z 7 zmiennych objasniajacych. Wy-
niki metody MNK przedstawiono w tab. 3:
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Tabela 3. Wyniki MNK dla modelu opartego na zmiennych wyselekcjonowanych przez AIC

Blad standardowy estymacji 0,0055
Skorygowany R? 0,3786

Warto$¢ oszacowana Blad st. t(45) poziom p
Wyraz wolny 9,3645 10,4934 0,8920 0,377240
Zmienna X, —0,005 0,0009 -5,4200 0,000003
Zmienna X, -0,200 0,1290 -1,5500 0,128530
Zmienna X, 0,096 0,0617 1,5610 0,126130
Zmienna X 0,021 0,0091 —2,2580 0,029200
Zmienna X, 0,017 0,0056 2,9490 0,005190
Zmienna X, 0,323 0,1839 -1,7550 0,086490
Zmienna X 0,403 0,1818 2,2180 0,032000

Zr6dto: opracowanie wilasne.

Posta¢ analityczna modelu po oszacowaniu parametréw jest nastepujaca:

$ = 9,365 — 0,005x; — 0,200x, + 0,096x5 — 0,021x,
+0,017xg — 0,323xg + 0,403,

gdzie: ¥ — oszacowana wartos¢ bledu cieplnego obrobki.

Analizujac warto$ci poziomu istotnosci p, nalezy sadzié, ze jedynie 4 parametry
modelu sg istotne, a pozostate nalezy wykluczy¢ z modelu (zmienne nieistotne ozna-
czono w tabeli szarg czcionka). Mozna zatem stwierdzi¢, ze kryterium AIC nie wy-
selekcjonowato optymalnego zbioru zmiennych objasniajagcych. Otrzymany model
nie moze stuzy¢ jako narzedzie, ktore mozna by wykorzysta¢ do kompensacji ble-
dow obrobki.

Wryniki uzyskane po zastosowaniu kryterium BIC wskazuja, ze do modelu po-
winny wej$¢ 4 zmienne. Wyniki metody MNK przedstawiono w tab. 4:

Tabela 4. Wyniki MNK dla modelu opartego na zmiennych wyselekcjonowanych przez BIC

Blad standardowy estymacji 0,0057
Skorygowany R? 0,8722

Warto$¢ oszacowana Blad st. t(45) poziom p
Wyraz wolny -3,838 1,5981 —2,401 | 0,0205200
Zmienna X, -0,004 0,0003 —-11,477 | 0,0000000
Zmienna X -0,010 0,0019 5,309 | 0,0000033
Zmienna X, 0,010 0,0015 6,741 | 0,0000000
Zmienna X 0,017 0,0055 3,051 | 0,0038200

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Posta¢ analityczna modelu po oszacowaniu parametréw jest nastepujaca:
¥y =—3,838 — 0,004x; — 0,010x4 + 0,010xg + 0,017x4,.

Po przeanalizowanie otrzymanych wynikéw mozna stwierdzié, ze wszystkie
parametry modelu sa statystycznie istotne, o czym $wiadcza warto$ci poziomu
istotnosci p. Standardowe btedy szacunku nie sa bardzo wysokie, co oznacza, ze
oszacowane wartosci parametrow nie r6znig si¢ znacznie od ich rzeczywistej war-
tosci. Standardowy btad estymacji $wiadczy o tym, Ze oszacowana warto$¢ bledu
obrobki rézni si¢ srednio o 0,0057 mm od swojej rzeczywistej wartosci. Skorygo-
wany wspolczynnik determinacji rowny 0,8722 $§wiadczy o do$¢ dobrym dopaso-
waniu modelu do danych empirycznych, w ponad 87,2% wyjasnia on zmienno$¢
btedu obrobki. Interpretacja parametrow modelu: jezeli temperatura na czujniku 1
(X,) wzro$nie o 1 °K, to mozna s3dzi¢, ze btgd obrobki zmniejszy sig Srednio o 0,004
mm, przy zatozeniu, iz pozostate zmienne objasniajace beda miaty statg wartosc.
Analogicznie — jezeli temperatura na czujniku 6 (X,), czujniku 8 (X,), czujniku 10
(X,,)> wzrosnie o 1 °K, to mozna sadzi¢, ze biad obrobki zmieni sig Srednio odpo-
wiednio o: —0,010 mm, 0,010 mm, 0,017 mm), przy zalozeniu, iz pozostate zmienne
objasniajace bedg miaty stala warto$¢. Do oceny dopasowania modelu do danych
empirycznych postuzono si¢ rowniez wykresem dopasowania przedstawionym na
rys. 11.

Wykres dopasowania

0,04

= 0,03 gy

° 0

3 0,01

= Y

2 002 \ \/
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1 3 5 7 9 1113151719 21232527 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Numer obserwacji

e Warto$ci empiryczne e Warto$ci przewidywane
Rys. 11. Wykres dopasowania dla modelu opartego na zmiennych wyselekcjonowanych przez BIC

Zrodto: opracowanie wiasne.

Wykres ten $wiadczy o do$¢ dobrym dopasowaniu modelu btedu obrobki do
danych empirycznych. Model wyselekcjonowany przez metode entropii krzyzowe;j,
zbudowany zostat z 5 zmiennych objasniajacych. Wyniki metody MNK przedsta-
wiono w tab. 5:
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Tabela 5. Wyniki MNK dla modelu opartego na zmiennych wyselekcjonowanych przez m. entropii
krzyzowej

Blad standardowy estymacji 0,0070
Skorygowany R? 0,8086

Warto$¢ oszacowana Blad st. t(45) poziom p
Wyraz wolny 19,646 9,8815 1,9880 | 0,053040
Zmienna X, —0,001 0,0004 -2,3450 | 0,023622
Zmienna X, 0,071 0,0187 3,8190 | 0,000416
Zmienna X, -0,001 0,0005 —-2,6950 | 0,009923
Zmienna X, 0,259 0,1844 -1,4030 | 0,167694
Zmienna X | 0,123 0,1349 0,9100 | 0,367843

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Posta¢ analityczna modelu po oszacowaniu parametrow:
¥ =19,646 — 0,001x, + 0,071x3 — 0,001x; — 0,259x¢ + 0,123x4.

Analizujac warto$ci poziomu istotnosci p, nalezy sadzié, ze jedynie 3 parametry
modelu sg istotne, a pozostate nalezy wykluczy¢ z modelu. Mozna zatem stwierdzi¢,
ze metoda entropii krzyzowej nie wyselekcjonowata optymalnego zbioru zmiennych
objasniajacych. Otrzymany model nie moze stuzy¢ jako narz¢dzie do kompensacji
btedow obrobki. Ponizej przedstawiono wyniki obliczen przeprowadzonych dla
ostatniej z badanych metod. Model wyselekcjonowany przez metode Hellwiga, zbu-
dowany zostal w oparciu 5 zmiennych objasniajacych. Wyniki metody MNK przed-
stawiono w tab. 6.

Tabela 6. Wyniki MNK dla modelu opartego na zmiennych wyselekcjonowanych przez m. Hellwiga

Blad standardowy estymacji 0,0057
Skorygowany R? 0,8715

Warto$¢ oszacowana Blad st. t(45) poziom p
Wyraz wolny -5,8863 2,2944 -2,5650 | 0,013800
Zmienna X, -0,1170 0,0557 -2,1010 | 0,041400
Zmienna X, 0,1119 0,0534 2,0950 | 0,042000
Zmienna X, 0,0008 0,0009 0,9140 | 0,365800
Zmienna X, —-0,0002 0,0010 —0,1690 | 0,866800
Zmienna X 0,0244 0,0095 2,5850 | 0,013100

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Posta¢ analityczna modelu po oszacowaniu parametréw jest nastepujaca:

$ = —5,8863052 — 0,1169418x, + 0,1119378x, +
+0,0008173x, — 0,0001652x, + 0,0244267x5,.
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Po dokonaniu analizy warto$ci poziomu istotnosci p nalezy sadzi¢, ze 2 parame-
try modelu nie s istotne i nalezy je wykluczy¢ z modelu. Mozna zatem stwierdzic,
ze metoda Hellwiga nie wyselekcjonowata optymalnego zbioru zmiennych objas-
niajacych. Otrzymany model nie moze shizy¢ jako narzedzie do kompensacji
btedoéw obrobki.

6. Podsumowanie

Podstawowym celem niniejszej pracy byto poréwnanie kryterium informacyjnego
Akaike, kryterium informacyjnego Schwarza, metody entropii krzyzowej i metody
wskaznikéw pojemnos$ci informacji Hellwiga pod katem efektywnos$ci konstrukcji
modeli regresyjnych. Zadanie to zrealizowano dwojako. W pierwszej kolejnosci
przeprowadzono symulacje w oparciu o program napisany w jezyku R, a ich celem
byto wskazanie, ktéra z badanych metod wiecej razy wskaze model prawdziwy.
Druga analiza poréwnawcza przeprowadzona zostata w oparciu o dane empiryczne.

Analiza wynikéw otrzymanych w wyniku przeprowadzenia symulacji w §rodo-
wisku R wskazuje, ze kryterium informacyjne Schwarza (BIC) jest najskutecznie;j-
sza metoda selekcji zmiennych w porownaniu z pozostatymi trzema badanymi me-
todami. Kryterium to jest najefektywniejsze w budowie modeli opartych na bardzo
licznych prébach (n = 500 i n = 1000). Prawdopodobienstwo wyselekcjonowania
przez to kryterium optymalnego zbioru zmiennych majacych wejs¢ do modelu jest
wowczas bliskie 100%. Z kolei kryterium Akaike dla licznych prob sprawdza si¢
z czgstotliwoscig przekraczajgco niemal zawsze 60%. Nie jest jednak tak efektywna
metoda, jak kryterium Schwarza. W przypadku préb mniej licznych skutecznos$¢ obu
kryteriow jest porownywalna. Przeprowadzone badania wykazaty takze, ze efektyw-
no$¢ metody entropii krzyzowej i metody wskaznikow pojemnosci informacji Hell-
wiga niezaleznie od wielkos$ci proby i struktury modelu jest bardzo niska (nie prze-
kracza 50%). Dodatkowym celem pracy byla ocena mozliwosci zastosowania
badanych metod w modelowaniu wybranych zaleznosci zachodzacych na réznych
etapach procesu produkcyjnego. Oceny tej dokonano w oparciu o analiz¢ problemu
kompensacji btedow obrobki pewnego centrum tokarskiego. Otrzymane wyniki po-
twierdzily wnioski pochodzace z badan teoretycznych. Ponownie kryterium infor-
macyjne Schwarza okazato si¢ by¢ najskuteczniejszym narzedziem selekcji zmien-
nych. Model zbudowany w oparciu o cztery zmienne wytypowane przez kryterium
BIC jest dobrze dopasowany do danych empirycznych, a oszacowane warto$ci para-
metréw nie r6znig si¢ znacznie od ich rzeczywistej wartosci. Kazda z czterech bada-
nych metod wskazata na inny zestaw zmiennych objasniajacych, ktéore powinny
wej$¢ do modelu. Jedynie w przypadku kryterium Schwarza parametry wszystkich
zmiennych i wyrazu wolnego okazaty si¢ istotne. Zardwno kryterium informacyjne
Akaike, metoda entropii krzyzowej, jak i metoda wskaznikow pojemnosci informa-
cji Hellwiga wyselekcjonowaly zestawy zmiennych i1 tym samym struktury modeli,
ktore nie moga by¢ wykorzystane jako narzedzie do kompensacji btedow obrobki.
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Podsumowujac, nalezy zatem stwierdzi€, ze zawarte w pracy analizy, zaré6wno te
przeprowadzone na danych wygenerowanych sztucznie w wyniku symulacji, jak i te
przeprowadzone w oparciu o dane empiryczne, dowodzg, ze aby skutecznie rozwig-
za¢ problem doboru optymalnego zbioru zmiennych objasniajacych, ktoéry pozwoli
skonstruowa¢ model efektywny, nalezy postugiwac sie¢ w tym celu kryterium infor-
macyjnym Schwarza, gdyz jest to metoda zdecydowanie bardziej skuteczna niz po-
zostale badane w pracy metody. Jak zostalo wykazane w badaniach teoretycznych,
kryterium AIC réwniez mozna stosowac, ale nalezy si¢ liczy¢ z faktem, ze nie zawsze
jest ono efektywne. Natomiast zdecydowanie niska skuteczno$¢ metody entropii
krzyzowej i metody Hellwiga sugeruje, ze nalezy zrezygnowaé ze stosowania tych
metod jako efektywnych kryteriow selekcji zmiennych. Wnioski te zdaja sie potwier-
dza¢ wyniki badan D. Serwy [2004, s. 5-17] i badania stricte analityczne, ktore przed-
stawione zostaly w pracy T. Bednarskiego i F. Borowicza [2009, s. 41-51].

Wyniki otrzymane po przeprowadzeniu symulacji oraz wyniki uzyskane dzieki
analizie modeli empirycznych wskazaly jednoznacznie, ze kryteria informacyjne, a
w szczegolnosci kryterium Schwarza, sg lepszym, skuteczniejszym i bardziej wiary-
godnym narzedziem wyboru optymalnego zbioru zmiennych objasniajacych i tym
samym prawdziwego modelu ekonometrycznego niz metoda entropii krzyzowej czy
zalecana w polskich podrgcznikach akademickich do ekonometrii metoda Hellwiga.
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EFFICIENCY ANALYSIS OF CHOSEN METHODS
OF EXPLANATORY VARIABLES SELECTION WITHIN
THE SCOPE OF REGRESSION MODEL CONSTRUCTION

Summary: The basic aim of this paper is to compare Akaike’s information criterion and
Schwarz’s Bayesian information criterion (BIC), cross entropy and Hellwig’s method within
the scope of regression model construction efficiency. The study was based on computer
simulations. After generating a dataset with normal distribution, a linear model (true model,
which in reality is not known) was built. In the model a response variable is dependent on the
chosen variables previously generated. Next, a set of potential explanatory variables was
extended and the analyzed methods of model selection were applied. These steps were
repeated. Subsequently it was compared how often each of the tested methods indicated the
right set of variables, and thus the right model. The methods were compared also on the basis
of empirical data.

Keywords: Akaike information criterion, Schwarz information criterion, Hellwig’s method,
Cross entropy.





